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Notations
Sauf mention explicite du contexte les notations adoptes dans cette thse sont les
suivantes 
 les scalaires sont notes en minuscule comme par exemple le scalaire x  
 les vecteurs sont notes en minuscule et en gras comme par exemple le vecteur
x  
 les matrices sont notes en majuscule comme par exemple la matrice M  

t
M est la matrice transpose de M  
 x est le conjugu du complexe x  
 f x y est la valeur au point  x y du signal continu f dni sur IR
 
 
 f x y est la valeur au point  x y du signal discret f dni sur ZZ
 
 
 L
 
 IR est lespace de Lebesgue des fonctions dnis sur IR  carr intgrable  
 les fonctions rgulires de classe C
p
sont les fonctions p fois drivables dont la
drive dordre p est continue  
 M
n
 A est lensemble des matrices carrs de taille n n  valeur dans A
 a b est lensemble des entiers entre a et b a et b inclus  
 jAj est le cardinal de lensemble A  
 i est le complexe tel que i
 
 	
Par convention un vecteur est un vecteur colonne	

 Notations
Introduction
Le dernier standard JPEG 
 a marqu un tournant dans lvolution des sch
mas de compression dimages xes	 Le principal attrait du standard nest pas apparu
dans ses performances en compression meilleures de   
! par rapport  celles du
prcdent standard JPEG "Chi# mais dans les applications rendues possibles par une
structuration plus labore des donnes	 Laccroissement des espaces de stockage et des
bandes passantes diminue considrablement la pression pour de meilleurs taux de com
pression	 La demande est en revanche trs forte pour largir les normes de compression
 lensemble des problmes apparaissant dans une cha$ne de communication dimages
comme la scurit la distribution ldition la restauration lindexation et lanalyse
dimages	 JPEG 
 est la premire norme prenant en compte certains de ces aspects	
La partie  du protocole dnit la manire de crer un document par la superpo
sition dun ensemble dimages pouvant tre naturelles synthtiques ou ne comporter
que du texte et dadapter lencodage  la spcicit de chacune des images	 Cela per
met doptimiser le dbit dditer les images et de disposer de linformation textuelle
pour des applications en indexation et classication de documents	 La partie  traite
des problmes de scurit en dnissant des protocoles de cryptage de protection des
droits de proprit et daccs  la rsolution et aux parties de limage en fonction des
droits du client	 La partie  est un protocole clientserveur permettant de distribuer le
dbit et les metadonnes adaptes au client et de rendre prioritaire les rgions dint
rt dnies par le client	 Les industriels ont port une certaine attention sur ces trois
parties du standard	 Il est nanmoins vraisemblable que ces nouvelles possibilits soient
insusantes pour que le standard merge	 En particulier un verrou majeur rside dans
lactuelle impossibilit dinteragir avec le client pour lui proposer de nouvelles images
en vue de satisfaire sa demande	 Le rapprochement entre des requtes textuelles et des
images non annotes ou la comprhension du type de similarit existant entre di
rentes images sont ncessaires pour laborer des cha$nes de communication interactive	
Une telle avance ne peut avoir lieu que si le standard permet un accs rapide et able
 linformation visuelle caractrisant la scne ou le contenu	 Cette thse est  travers
une application concrte quest la dtection de copies une contribution dans cette voie	


 Introduction
Description et compression des images xes
Jusqu une poque rcente la description et la compression taient deux disci
plines indpendantes	 La pression pour lmergence dun standard de compression riche
dapplications visuelles tend  faire dispara$tre cette frontire	 Cette section introduit
rapidement les problmatiques de ces deux disciplines	
La vision est le processus dextraction de caractristiques D intrinsques  la scne
 partir dune ou de plusieurs images	 Ltre humain est extrmement performant dans
la ralisation de cette t%che	 Dans un laps de temps trs court les objets de la scne sont
identis et leur gomtrie D est reconstruite malgr de svres occlusions	 La vision
biologique est devenue un sujet dtude scientique au dbut du vingtime sicle avec
les travaux de la Gestalt montrant que la comprhension dune scne nest pas obtenue
par dcomposition du stimulus visuel en entits indivisibles prdnies	 Les relations
de continuit de proximit de symtrie existant entre direntes parties du stimulus
crent un contexte porteur de sens	 Leur dtection est essentielle pour caractriser la
scne observe	 Sur le plan thorique David Marr a nonc au dbut des annes  un
paradigme dcomposant la vision en de nombreux modules distincts comme la dtection
de contours linfrence de gomtrie D  partir des contours ou la reconnaissance
de motifs rpts texture	 Ces modules permettent de reprsenter hirarchiquement
limage de la reprsentation en niveaux de couleur jusqu la description de la forme D
de chacun des objets composant la scne	 Les t%ches ralises par ces modules la manire
dont chacune dentre elles est excute et la fa&on dont est reprsente la hirarchie de
description restent pour la plupart des nigmes	 Lextraction de caractristiques par
un module de vision comme les contours ou la gomtrie D infre  partir de ces
contours nest pas susante pour apprendre des modles ou reconna$tre des objets	
Pour identier un objet ou pour guider le droulement hirarchique du processus de
vision le paradigme de Marr nonce galement la ncessit de confronter les caractris
tiques extraites avec celles de modles connus	 Lorsque lespace des caractristiques est
un espace vectoriel norm et que la confrontation seectue au moyen dune distance la
description dsigne lopration de vision runissant les tapes dextraction et de mesure
de similarit	 Au sommet du processus de vision biologique les descripteurs sont dits
de haut niveau dabstraction car ils portent la smantique de la scne ou encore le
' sens (de la scne tel que per&u par un humain	 En vision articielle les descripteurs
ne sont aujourdhui pas capables dextraire une telle information et sont dits de bas ni
veau	 Le degr dabstraction nest par consquent pas pris en compte dans lvaluation
des descripteurs	 Leur performance est value en mesurant leur pouvoir discriminant
et leur invariance ou robustesse	 Le pouvoir discriminant et linvariance dsignent res
pectivement les facults  sparer des stimuli de scnes direntes et  reconna$tre une
mme scne prise dans des conditions variables de pose	 Les descripteurs utiliss dans
cette thse sont locaux cestdire calculs  partir dune portion de limage par oppo
sition aux descripteurs globaux	 Les descripteurs globaux sont de trs bas niveau ils ne
peuvent pas identier les divers lments constitutifs de la scne	 Ils sont principalement
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utiliss dtection de ' cuts (en vido et en reconnaissance de texture en images xes	
La description locale consistant  dabord extraire des rgions dintrt puis  dcrire
indpendamment chacune dentre elles est beaucoup plus riche dapplications possibles	
Lapplication retenue dans cette thse est la dtection de copies	 La prochaine section
introduit le problme de dtection automatique de copies par le contenu et la raison de
ce choix	 La section suivante prsente les applications classiques de la description locale	
La compression soccupe de trouver la quantit minimale dinformation ou dbit
minimal permettant de reconstruire limage originale  distorsion xe	 Il sagit du pro
blme essentiel de la communication dimages sur support contraint en bandepassante	
Une image en niveaux de gris de rsolution 	  	 quantie sur 
 bits requiert
 Mo de bandepassante	 Le problme de compression remonte aux annes  avec le
premier systme analogique de visioconfrence sur ligne tlphonique	 Il requrait une
large bandepassante pour la transmission dune vido en noir et blanc et de faible rso
lution	 Les progrs ont depuis t spectaculaires  	 bit par pixel sut aujourdhui pour
obtenir une image de qualit moyenne	 Mme  reconstruction parfaite il est possible
dobtenir des gains de dbit importants	 Cela est rendu possible par la forte dpendance
statistique existant entre pixels proches	 Lexploitation de dpendances simples comme
la corrlation entre pixels voisins permet aux codeurs prdictifs ou aux transformes
dcorrlantes  coecients entiers dobtenir des taux intressants de compression sans
perte	 La compression avec perte permet des gains bien plus importants et est beaucoup
plus rpandue	 Le systme visuel humain est en eet insensible  de nombreuses pertes	
Le schma classique dune compression avec perte seectue en trois tapes composes
dune transforme dimage ayant pour proprits dtre dcorrlante parcimonieuse ou
compacte  dune tape de quantication visant  minimiser une mesure de distorsion
pour un dbit x  et dune tape de codage des coecients quantis	
Dans les cas o) la capacit de stockage ou de transmission impose aux images dtre
compresses la description devient trs coteuse  les images doivent tre dcompresses
puis transformes dans un espace adquat avant dtre nalement dcrites	 Et ce
dautant plus que les techniques de compression ont considrablement progress mais
au prix dune dcompression de forte complexit	 Une dcompression JPEG requiert
entre  et  instructions par pixel "SR# soit plus de  millions dinstructions
pour une image de rsolution   encore plus dans le cas de JPEG 
	 Il est
donc intressant de se poser ds aujourdhui la question des conditions dmergence dun
standard de compression permettant la ralisation de traitements visuels	 Sur le plan
scientique cette question a le mrite de rapprocher deux disciplines historiquement
indpendantes pouvant conduire  une rexion nouvelle sur chacune dentre elles	 Les
collaborations possibles entre compression et description sont nombreuses 
 investigation des reprsentations dimages utilises en compression pour la des
cription  
 recherche de nouvelles caractristiques visuelles compactes et discriminantes  par
tir de linformation minimale utilise en compression pour reconstruire les images  
 reconstruction des images  laide de modles visuels dnis par leur description	
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Fig   Schma pour la compression et la description simultanes	
La collaboration vise dans cette thse consiste  laborer des schmas de compression
permettant la description locale directement dans le domaine compress ou pendant la
reconstruction des images	 La gure  illustre le schma gnrique vis dans cette thse	
Le problme deectuer des t%ches visuelles directement dans le domaine compress est
peu abord dans la littrature	 La premire raison est dordre pratique	 Les codeurs
actuels empchent la ralisation de toute t%che visuelle ce qui rend ncessaire linver
sion de ltape de codage	 Lintrt  pouvoir dcrire  partir des coecients quantis
est limit par le fait que ltape de dcodage est la plus coteuse dans les schmas de
dcompression	 La seconde raison est dordre thorique	 Le problme de conna$tre la
quantit minimale dinformation permettant datteindre une performance de descrip
tion xe na jamais t trait	 Dans la thorie classique de linformation formule par
Shannon la quantit minimale dinformation peut se mesurer pour une distorsion xe	
Le choix de la mesure de distorsion seectue avant la minimisation et dtermine en
retour la manire dont est altre linformation par la compression	 Lorsque limage re
construite est destine  un humain il est souhaitable que la distorsion mesure la qualit
visuelle de limage reconstruite	 Une telle mesure est subjective et le choix largement
rpandu de lerreur quadratique moyenne savre adquat	 Ce nest malheureusement
plus le cas lorsque limage compresse est galement destine  tre dcrite	 Dans ce cas
linformation pertinente pour la description peut tre trs altre  erreur quadratique
moyenne faible	 Il existe donc une dicult dans llaboration thorique et la validation
exprimentale dun schma de compression et de description simultanes	
Dtection de copies par le contenu
Une copie est une image ayant subi une transformation	 Dans la cha$ne de commu
nication dimages certaines transformations sont trs rpandues comme la compression
JPEG ou la cration de vignettes  rsolution moindre	 Les transformations les plus
diciles  dtecter sont celles dont lobjectif est de camouer un acte de piraterie	
Lensemble des transformations  disposition du pirate est rduit dans cette thse 
lensemble des transformations admissibles compos des transformations monotones de
luminance des similitudes groupe des translations des rotations et des changements
dchelle et des coupures ou crops en anglais	 Lensemble des transformations admis
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sibles est en fait beaucoup plus large mais lexprience montre quune dtection robuste
 ces quelques transformations est en fait robuste  un ensemble beaucoup plus vaste de
transformations	 Si le signal image est fortement altr par une transformation admis
sible un humain reconna$t toutefois aisment quil sagit dune copie car les deux scnes
sont identiques	 La dtection de copies peut donc tre considre comme un problme
de vision o) linformation utile  extraire sur limage doit permettre de partitionner
lensemble des images en deux classes lensemble des images issues de cette scne et
lensemble de toutes les autres images	 Cette partition peut seectuer par extraction
de descripteurs sur limage requte et par mesure de similarit de ces descripteurs avec
ceux de la base	 La dtection de copies peut donc tre considre comme une opration
de description dimages	 Dans un tel schma une image ntant pas une copie mais
provenant dune mme scne quune image de la base conduira vraisemblablement 
une fausse alarme	 Il est en thorie possible de rduire les fausses alarmes aux images
dune mme scne prises sur un mme axe optique	 La dtection de copies tant dans
cette thse plus considre comme un protocole exprimental permettant de mesurer
la performance des descripteurs ce travail de rduction des fausses alarmes nest pas
trait	
Le problme de dtection de copies est rcent et ntait pas considr comme un
problme de vision  lorigine mais comme un problme de tatouage	 Avant de mettre
en ligne une image et donc de lexposer  la piraterie le tatouage consiste  insrer une
marque invisible dans limage dont le but est dauthentier le propritaire de limage	
En plus dtre invisible la marque doit tre robuste aux transformations admissibles
et lalgorithme dinsertion de marque ou les ventuelles cls prives utilises dans ces
algorithmes doivent tre indtectables	 Tout cela rend le problme trs dicile	 Malgr
une dcennie de recherche les algorithmes de tatouage peinent  tre utiliss en pratique	
Il en existe trois types	 Le tatouage priv ncessite limage originale lors de lextraction
de marque ce qui nest pas viable pour des bases dimages de volume important	 Le
tatouage aveugle requiert galement un tiers de conance dpositaire dun secret	 Ce
secret nest pas limage originale mais la cl de chirement utilise lors de linsertion de
marque	 Les deux principaux obstacles au tatouage aveugle sont dune part la lourdeur
de linfrastructure  mettre en oeuvre pour disposer dun tiers de conance et dautre
part la dicult  obtenir la robustesse aux transformations gomtriques	 Dans le cas
des rotations par exemple il faut soit disposer dune insertion de marque invariante aux
rotations soit tester toutes les rotations lors de lextraction de marque	 En pratique les
techniques reposant sur une insertion invariante sont moins robustes	 Les algorithmes
les plus performants requirent donc de tester toutes les transformations gomtriques
rendant ltape dextraction de marque trs coteuse en temps de calcul suprieur 
la minute	 Il existe en thorie un troisime type de tatouage dit asymtrique qui
ne requiert aucun tiers de conance	 Toutefois il nexiste pas dalgorithme valable de
marquage asymtrique et on doute de jamais en trouver	 Prcisons enn que la dtection
dune marque nest pas en une preuve juridique de copie	 Lensemble des techniques de
tatouage et leurs limitations peut se trouver dans "PAK#	
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Le principe de dtection de copies par le contenu est simple  une similarit anorma
lement leve entre les descripteurs dune image requte et ceux dune image de la base
 protger conduit  un soup&on de copie	 Les descripteurs utiliss dans cette thse sont
locaux	 Le seul problme de dtection de copies est sans doute mieux trait par lutili
sation des deux types de description locale et globale	 Toutefois les applications de la
description globale tant rduites seule la description locale est utilise dans cette thse	
La dtection de copies sert de protocole exprimental pour la mesure de la performance
des descripteurs	 La description locale consiste  dabord extraire les rgions dintrt
prsentes dans limage puis  dcrire indpendamment chacune dentre elles	 Dans la
littrature est rarement abord le problme dextraction de caractristiques de plus haut
niveau  partir de la spcicit de lagencement spatial entre les rgions dcrites	 La
dicult principale est le cot algorithmique dune telle extraction et la robustesse des
caractristiques ainsi extraites	 Dans les schmas de bas niveau existants une image
est reprsente par un ensemble de points dans lespace de description	 Pour limiter la
complexit de la mesure de similarit entre nuages de points appartenant  un espace de
dimension leve typiquement entre  et  le schma de dtection de copies adopt
dans cette thse est celui classiquement utilis dans les systmes de recherche dimages
par le contenu "BAG SM#	 Ce schma reprsent par la gure 
 se droule en
trois tapes	 Limage requte est limage pour laquelle le systme doit dcider sil sagit
dune copie dune des N images de la base fI
j
g
 j N
	 Chaque image I
j
est dcrite hors
ligne par n
j
descripteurs locaux fd
jl
g
 l n
j
	 La dtection en ligne consiste en les trois
tapes dcrites ciaprs	
	 Calcul des n

descripteurs fd
i
g
 i n
 
de limage requte

	 Recherche pour chaque descripteur requte d
i
 des k descripteurs de la base les
plus proches au sens dune norme xe en gnral la distance euclidienne	 Le
nombre k de plus proches voisins est x et typiquement situ entre  et 
pour 

descripteurs dans la base	 Un vote est accord  chacune des images de
la base ayant un de leurs descripteurs parmi les k plus proches du descripteur
requte	
	 Classement des images de la base par nombre dcroissant de votes	
Des travaux rcents "Lej# en indexation de grandes bases dimages permettent def
fectuer une recherche approximative de plus proches voisins en un temps largement
souslinaire de    fois infrieur  celui dune recherche squentielle	 Le temps
de dtection de copies est dsormais faible de lordre de cinq secondes pour 

images
 

descripteurs cestdire pour cette taille de base largement infrieur au temps
de dtection de marque qui est de lordre de la minute	
Objectifs et approches
Cette thse vise  laborer des schmas de compression adapts  la description
locale	 Ce problme est peu abord dans la littrature	 Les travaux existants connexes
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 ce problme peuvent se classer en trois catgories	
La premire catgorie porte sur la recherche de reprsentations dimages adaptes
simultanment  la compression et  la description	 Les reprsentations permettant
datteindre de bons taux de compression cestdire dentropie et de redondance faibles
sont dsormais trs nombreuses	 Il est intressant de constater leur grande varit
reprsentations linaires ou non isotropes ou directionnelles adaptatives ou xes	 Pour
le problme de description ou pour dautres traitements visuels les reprsentations
doivent tre quivariantes au groupe des similitudes composes des translations des
rotations et des changements dchelle "SAH
 Kin#	 Le choix de la reprsentation
dimages est essentiel et dtermine en grande partie la performance quil est possible
datteindre en compression et description	
La seconde catgorie de travaux concerne la description globale  partir de repr
sentations appropries  la compression "dWSD DV
#	 Linformation contenue dans
un descripteur global porte sur toute limage et ne permet donc pas lidentication
des divers lments constitutifs de la scne	 Ils sont donc de bas niveau et gnra
lement dintrt applicatif plus faible que les descripteurs locaux dont linformation
localise permet une meilleure comprhension de la scne	 De plus dans les travaux
existants les descripteurs sont calculs  partir de la reprsentation non quantie	 Le
problme consistant  compresser dans le but de prserver linformation pertinente pour
la description reste ouvert mme dans le cas dune description globale	 Le problme de
description  partir de reprsentations compresses a plus t trait pour les vidos que
pour les images xes	 Linformation de compensation de mouvement prsente dans le
standard MPEG est porte par des vecteurs pointant sur des blocs similaires	 Selon
les caractristiques du bloc les vecteurs de compensation peuvent tre des vecteurs de
mouvement au sens du ot optique et donc tre utiliss pour de nombreuses t%ches
comme la dtection automatique de ' cuts ( la caractrisation du mouvement de la
camra lindexation par la description du mouvement "CB#	
La troisime catgorie rassemble un nombre limit de travaux portant sur lextrac
tion robuste de points dintrt  partir de reprsentations en ondelettes "LS CLS#	
Ces reprsentations ont permis des progrs considrables en compression dimages mais
l encore lextraction de points qui constitue la premire tape du processus de des
cription locale est eectue  partir des reprsentations non quanties	
La description locale dans le domaine compress est riche dapplications	 Les prin
cipales sont dcrites cidessous	
La mise en correspondance de plusieurs images dune mme scne dites ho
mologues	 Ce problme consiste  tablir une correspondance point  point entre les
images	 La contrainte pipolaire rduit la recherche du correspondant aux points loca
liss sur une droite de limage homologue	 Dans le cas de camras non talonnes cette
contrainte nest pas connue et lensemble des correspondances possibles entre points est
extrmement grande	 Pour rduire cet ensemble un faible nombre de points est extrait
sur chacune des images	 Le voisinage de chacun des points extraits est dcrit	 Les points
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sont ensuite apparis par une simple recherche du descripteur le plus proche	 Enn
des contraintes gomtriques sont utilises pour liminer les mauvais appariements	 Les
techniques de description sont donc trs utiles pour initialiser la mise en correspondance
complte  partir dun nombre rduit de points	 Une application de lappariement est
la cration de mosa*ques dimages directement sur lappareil numrique permettant 
lutilisateur de visualiser in situ la composition	 Une seconde application est ltalonnage
de camras en strovision	 Lorsque les camras transmettent leurs images compresses
 cause dune liaison bas dbit typiquement sans l la capacit de lunit rceptrice
 talonner directement dans le domaine compress peut tre avantageuse	
Le suivi de points ou dobjets  partir dimages spares dans le temps est
similaire au cas prcdent	 Lappariement de points dintrt par la recherche de des
cripteurs les plus proches permet destimer le mouvement en un nombre rduit de points
et donc dinitialiser le suivi des objets dintrt	 Dcrire dans lespace compress per
mettrait  lunit rceptrice de piloter automatiquement et en temps rel une camra
sans l	 Dans cette thse les schmas de compression pour la description locale sont
con&us pour les images xes	 Le problme de lextension de ces schmas de compression
 la vido nest pas trait et reste ouvert	 Prcisons toutefois que les reprsentations
dimages utilises dans cette thse sont quivariantes aux similitudes donc propices 
lestimation de mouvement	
La dtection et la reconnaissance dobjets Ce sont des problmes diciles car
ils supposent didentier un objet  la fois dans des conditions changeantes de prises
de vue et dans les aspects variables dexistence de cet objet	 Les mthodes de recon
naissance utilisant la description locale "Low BMP
# gurent parmi les plus per
formantes	 Pour chaque objet  reconna$tre un modle est construit lors dune phase
dapprentissage	 Le modle consiste en lensemble des descripteurs calculs  partir
dimages homognes reprsentant lobjet seul sous direntes prises de vue	 Lors de la
phase de reconnaissance sur une image htrogne les descripteurs sont calculs et
une technique soit probabiliste soit par clustering est mise en oeuvre pour dtecter
le nombre dobjets prsents dans limage	 Les descripteurs ont beaucoup volu en re
connaissance dobjets	 Ils ont dabord t des descripteurs de forme calculs  partir
des contours de limage segmente	 Ils ont ensuite t les descripteurs locaux prsents
prcdemment cestdire des descripteurs dapparence	 La tendance actuelle est dans
la conception de descripteurs prenant compte de la forme et de lapparence	 Reconna$tre
dans lespace compress prsentera un intrt lorsque le temps de reconnaissance sera
plus faible ou de lordre du temps de dcompression	
La recherche dimages par le contenu Trs souvent la slection des images
dune grande base susceptibles dintresser un utilisateur est eectue au moyen de
motscls	 La reconnaissance dobjets nest pas encore assez avance pour permettre
lannotation automatique des images	 La description locale introduite dans "SM# a
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ouvert une voie prometteuse dans cet axe de recherche  long terme	 Contrairement 
la description globale ce type de description permet en eet la dtection et la recon
naissance des dirents lments constitutifs de la scne	 Lvaluation des descripteurs
locaux peut seectuer par leur capacit  retrouver les images de la base prsentant
une similarit visuelle avec une image requte	 Pour saranchir de la subjectivit de la
mesure de similarit une solution consiste  disposer dans la base de plusieurs images
dune mme scne prise dans des conditions variables de pose et dclairage	 Une autre
solution consiste  choisir comme image requte une image de la base ayant subi une
transformation synthtique comme une rotation un changement dchelle un crop ou
un ltrage linaire ou non	 Cette dernire solution prsente lintrt davoir la dtection
de copies comme application directe	 Lvolution rapide des techniques de description
et la scurit du systme de dtection de copies ncessitent de recalculer les descripteurs
rgulirement	 Un temps considrable peut tre conomis en eectuant directement la
dtection dans le domaine compress	
Aucun schma complet permettant la description locale dans le domaine compress
na  ce jour t propos	 Pour montrer lexistence de tels schmas lapplication choisie
dans cette thse est la dtection de copies	 Outre son intrt pratique cette application
constitue un bon cadre dvaluation	 Les limites de performance peuvent tre appro
ches par le volume de la base dimages  protger et par la nature des transformations
synthtiques subies par les copies	 Les sources dinspiration permettant dlaborer de
tels schmas se trouvent dans lexistant en description et en compression	 Les tech
niques de description seront revisites avec une attention porte sur la quantit minimale
dinformation quelles requirent en particulier sur la redondance des reprsentations
dimages utilises	 De nombreuses reprsentations sont apparues et ont contribu de
fa&on signicative  lamlioration des techniques de compression	 Ces reprsentations
seront analyses en vue dvaluer leur propension  laborer des schmas de description
locale	 Ces deux analyses pralables permettront de retenir les pyramides laplaciennes
et les reprsentations multirsolution orientables comme celles permettant le meilleur
compromis entre redondance et stabilit	 Finalement une mthode sera propose pour
compresser ces deux types de reprsentations tout en prservant linformation requise
pour la description locale	 Le cadre dvaluation du schma nal consiste en la dtection
de copies  partir dune base de   images compresses  dirents dbits	
Contributions et contenu de la thse
Le plan de la thse suit lapproche propose dans la section prcdente	 Cette section
dcrit plus en dtail chacun des chapitres et leurs principales contributions	
Le chapitre  prsente un tat de lart partiel des techniques de description locale	
Dans un premier temps sont caractrises les reprsentations dimages adaptes  ce
problme	 Le choix arbitraire de la grille sur laquelle est dnie limage en niveaux de
gris est le premier obstacle  lextraction de caractristiques intrinsques  la scne	
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Il est montr que les reprsentations covariantes aux similitudes permettent en partie
de saranchir de ce choix	 Cette covariance impose aux reprsentations dtre multi
chelles et isotropes ou multichelles et multiorientations	 Dans un second temps sont
prsentes les principales techniques de description locale	 Elles sont composes dune
tape dextraction robuste de points localiss dans un espace paramtr en position en
chelle et ventuellement en orientation suivie dune tape de description des voisinages
de chacun des points extraits	 La troisime partie introduit le protocole exprimental
utilis dans cette thse pour valuer la performance de description	
Le chapitre  examine certaines techniques classiques utilises en dtection robuste
de points dchelles et dorientations	 Ces attributs sont ncessaires pour le calcul du
descripteur SIFT "Low# faisant aujourdhui rfrence pour sa robustesse et son pou
voir discriminant	 Lextraction dchelle caractristique propose dans "Linb# et les
extracteurs de points introduits dans "Linb SM# sont analyss sous un angle neuf
consistant  valuer linuence de la discrtisation du paramtre dchelle sur leur ro
bustesse	 La nesse de la discrtisation dtermine la redondance de la reprsentation
dimages  cette valuation est donc ncessaire pour la recherche de la quantit minimale
dinformation pour la description	 De mme pour ltape de description la technique de
rfrence propose dans "Low# est analyse en dtail	 Ce descripteur dnomm SIFT
repose sur les distributions locales des orientations estimes  partir du gradient	 La
dtection robuste dorientation a fait lobjet de nombreux travaux depuis ceux de Knuts
son "GK#	 Dune part est valu le gain en robustesse destimation de lorientation en
utilisant certaines de ces mthodes par rapport  celle du gradient utilis dans SIFT	
Dautre part le pouvoir discriminant du descripteur SIFT est valu en fonction de la
discrtisation en orientation	 Le but principal de ce chapitre est dvaluer la redondance
minimale des reprsentations utilises en description	
Le chapitre  prsente brivement les reprsentations dimages utilises en com
pression	 La seule alternative aux reprsentations en niveaux de gris a longtemps t la
reprsentation de Fourier et celle de Gabor	 Il en existe aujourdhui beaucoup dautres
comme les reprsentations en ondelettes les reprsentations orientables les pyramides
laplaciennes les dcompositions par ' matching pursuit (	 Leur apparition et leur vo
lution sont en grande partie lies  la recherche de reprsentations adaptes aux images
naturelles cestdire pour lesquelles lnergie se concentre en un nombre rduit de co
ecients	 Ceci est rendu possible par la construction de dictionnaires dont les lments
sont des structures gnriques des images naturelles comme des contours par exemple	
Un tel dictionnaire ore la possibilit de dcrire les images en termes dlments ca
ractristiques plus pertinents que la valeur initiale de luminance	 La description nest
nanmoins possible que si la distribution de lnergie sur le dictionnaire est stable	 Si
la reprsentation dune image faiblement perturbe est trs dirente aucune descrip
tion nest possible	 Ce critre de stabilit est la source de lantagonisme prsent dans la
recherche de reprsentations adaptes simultanment  la compression et  la descrip
tion	 Les reprsentations multichelles utilises en compression sont ecacement im
plmentes par des bancs de ltres partageant de nombreuses caractristiques comme
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lchantillonnage en espace et en chelle et le spectre la symtrie la rgularit ou
lorthogonalit des ltres utiliss	 Une attention est donc porte sur le lien entre ces
caractristiques et la reprsentation dimages et plus particulirement sur les causes de
la variance aux translations des reprsentations en ondelettes utilises dans le standard
JPEG 
	 Malgr cette variance une mthode inspire de "LS# est propose pour
extraire des points dintrt	 Une tentative est galement faite pour limiter la variance
aux rotations mais les rsultats sont dcevants	 La conclusion de ce chapitre est que
les transformes  chantillonnage critique sont trop instables et donc inadaptes pour
la description	 La trs bonne robustesse des points extraits  partir des reprsentations
non souschantillonnes laisse toutefois esprer quune faible redondance est susante
pour obtenir une description stable	
Le chapitre 
 prsente des reprsentations stables et redondantes	 Les reprsen
tations en ondelettes isotropes et non souschantillonnes sont trop redondantes pour
une compression ecace	 Il est nanmoins important dvaluer la robustesse des points
extraits  partir de cellesci en vue de valider lchantillonnage en chelle classiquement
utilis en compression	 Cet chantillonnage est en eet beaucoup plus grossier que celui
utilis en description il nest que dune voie par octave	 Les tests montrent que sans
chantillonnage spatial un tel chantillonnage en chelle est susant pour la descrip
tion	 Ensuite sont tudies les reprsentations par pyramide laplacienne "BA# qui
sont proches de reprsentations en ondelettes isotropes mais chantillonnes en espace	
Elles permettent donc dvaluer la dgradation cause par le souschantillonnage	 Cette
dgradation est susamment faible pour obtenir des points dintrt et des descripteurs
locaux stables	 Toutefois lestimation dorientation ncessaire pour le calcul des des
cripteurs SIFT impose dinverser la pyramide laplacienne	 Par la suite sont donc ana
lyses des reprsentations anisotropes pour lesquelles le schma complet de description
locale peut tre excute dans le domaine transform	 Les contourlets "DV# consti
tuent lextension naturelle de la pyramide laplacienne aux transformes anisotropes	 La
dcomposition directionnelle  chantillonnage critique provoque une baisse sensible de
performance	 Un soin particulier doit tre apport dans le choix des ltres et la concep
tion du banc de ltres en vue de rduire le recouvrement spectral	 La transforme en
ondelettes complexes "Kin# est en ce sens intressante	 Toutefois les coecients de
cette transforme sont dnis sur une grille dyadique dont la rsolution la plus ne nest
comme dans le cas des ondelette relles que le quart de la rsolution de limage initiale	
Cette rsolution nest pas susante pour extraire des points dintrt de fa&on robuste	
Les transformes orientables "SAH
# sont des candidates naturelles pour lestimation
robuste dorientation	 Ces transformes dcomposent limage en un nombre rduit de
bandes orientes et ont la particularit de permettre linterpolation de la transforme
en tout autre orientation	 La performance de lextraction de points et de la description
est dans ce type de reprsentations proche de celle des rfrences existantes	
Le chapitre  prsente des schmas de compression adapts  la description locale	
Il sagit dune contribution de cette thse	 Le problme de savoir comment dgrader
limage pour gagner en dbit et ne pas perdre en potentiel de description na en eet
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jamais t abord	 Deux reprsentations fort direntes sont examines  la pyramide
laplacienne isotrope et de faible redondance  et les reprsentations orientables direc
tionnelles et de forte redondance	 Dans les deux cas est valu limpact sur la description
de la quantication et dune technique de compression des reprsentations redondantes
dnomme POCS Projection Onto Convex Sets	 Les rsultats montrent la meilleure
performance des pyramides laplaciennes sur les reprsentations orientables en terme de
compromis entre PSNR entropie et rptabilits	 Toutefois le cot de calcul de la des
cription  partir des pyramides laplaciennes est plus lev car ce type de reprsentation
isotrope requiert la reconstruction progressive de limage pour estimer lorientation	
Le cot peut tre beaucoup plus faible  partir des reprsentations orientables	 Les
techniques existantes de compression pour ce type particulier de reprsentations sont
prsentes  puis une nouvelle technique de codage adapt  la description est propose	
Enn la validation de ces schmas de compression est eectue par dtection de copies
 partir dune base htrogne de   images compresses  dirents dbits	
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Chapitre 
Description locale dans
lespacechelle gaussien
Le problme conjoint de compression et de description locale des images ne peut tre
rsolu que sil existe une reprsentation adapte cestdire permettant simultanment
de reconstruire correctement limage  partir dune quantit minimale dinformation
et dacqurir une information pertinente sur la scne	 Ce chapitre vise  introduire les
mthodes couramment utilises en description	 La premire section restreint les repr
sentations adaptes au problme de description comme tant celles qui sont linaires et
covariantes aux similitudes du plan	 Ces reprsentations sont continment paramtres
en chelle et isotropes ou continment paramtres en orientation	 Deux reprsentations
naturellement candidates sont lespacechelle gaussien et les reprsentations continues
en ondelettes	 La seconde section parcourt rapidement les techniques existantes en des
cription locale et introduit les protocoles qui seront utiliss dans cette thse pour va
luer la performance de cette description	 Les descripteurs actuels les plus performants
requirent quune chelle et une orientation soient dtectes en tout point dintrt	
La troisime section value la prcision de dtection de ces paramtres dchelle et
dorientation en fonction de la discrtisation de la reprsentation	 Cette section value
galement la performance dun descripteur de rfrence nomm SIFT en fonction de
cette mme discrtisation en chelle et en orientation de la reprsentation	 Ces deux
valuations permettent dobtenir la redondance minimale des reprsentations pour une
performance de description xe	 Cette redondance doit tre susamment faible pour
quune reprsentation adapte au problme conjoint de compression et de description
existe	 Les performances de description obtenues avec une ne discrtisation en chelle
et en orientation cestdire avec une reprsentation de forte redondance serviront 
majorer les performances quil sera possible dobtenir dans les prochains chapitres	
 Reprsentations dimages pour la description locale
Dans cette thse les images seront souvent discrtes et quelquefois continues	
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Fig 	  Dpendance dune image vis  vis du choix de la grille	
Dnition  Une image discrte resp continue en niveaux de gris est un lment de
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Le problme de vision consistant  retrouver des caractristiques de la scne D  partir
dune image 
D est un problme inverse mal pos non unicit de la solution et dicile
linformation de luminance chantillonne sur une grille est loin de linformation utile
cherche	 Une premire dicult appara$t avec la ncessit de driver les caractris
tiques de la scne D indpendamment de la grille sur laquelle est dnie limage	 Les
grilles de la gure 	 dirent par une translation et une rotation de leurs repres et
par leur rsolution	 Une t%che lmentaire de tout systme de vision et en particulier de
tout systme de description est de reconna$tre que deux images formes sur direntes
grilles proviennent dune mme scne	 La premire tape du processus de description
consiste donc  transformer lespace image en un espace dobservation permettant de
saranchir au mieux du choix arbitraire de la grille	 Lobjet de cette section est de
caractriser cette transformation	
    Contraintes de linarit
Seules les transformations linaires seront considres dans cette thse	 Ce choix
ne se justie que par lampleur de linvestigation quil reste  mener pour les transfor
mations linaires	 Les frquentes occultations apparaissant dans les images naturelles
incitent  penser que les transformations non linaires sont mieux adaptes pour ex
traire linformation visuelle	 Des travaux ont dj t mens en ce sens et sintensient
aujourdhui "Mal HS JSIN#	 Les traitements non linaires semblent indispen
sables dans une cha$ne de traitement visuel  toutefois ils peuvent appara$tre aprs une
premire transformation linaire	 Cette premire transformation a pour but de rduire
la redondance dinformation dans le stimulus visuel et de permettre un accs rapide et
able  linformation visuelle pertinente	
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Lensemble de ces coecients transforms constitue la reprsentation de limage I dans
la famille f
k
g
kK
	 La transformation associe  cette reprsentation est lapplication
T dnie sur 
nm
qui  une image I associe la fonction relle ou complexe dnie sur
K par T I k  hIj
k
i	 La relation 	 montre que lapplication T est inversible 
gauche	 En pratique K est ni de cardinal M 	 N 	 Si lon crit limage I sous sa forme
vectorise x  IR
N
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 montre que la transforme vectorise y  IR
M
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o) T est la matrice caractrisant la transformation	 Cette matrice est gale  
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	 Si M  N  la transformation T est
redondante et possde une innit dinverses  gauche dont le pseudoinverse dni
par  
t
TT 

	 Les transformations redondantes sont de plus en plus tudies en vision
comme en dbruitage en analyse de texture ou mme en compression	 Les frames
constituent le cadre de leur tude	
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A et B sont les bornes du frame
Lexistence de A   assure que la famille  est gnratrice de H	 En dimension nie
gale M lexistence dune borne suprieure B nie est toujours vraie puisquon peut
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Dnition  La redondance dun frame ni   f
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 La redondance de la transformation T associe
au frame  est donc gale au nombre de coecients transforms sur le nombre de pixels
de limage originale
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Lorsque A  B le frame est dit ajust et si les lments 
k
du frame sont normaliss on
peut choisir A  r	 Lorsquun frame est ajust et libre la relation 	 devient la relation
de Parseval  le frame constitue dans ce cas une base orthonorme et la transformation
T associe est unitaire 
t
TT  Id	
Une transformation adapte au problme conjoint de compression et de description
doit tre de faible redondance et covariante aux similitudes	 Lantagonisme entre ces
deux critres appara$tra frquemment dans les prochains chapitres et une problmatique
centrale rside dans la manire de construire un compromis intressant entre ces deux
critres	
   Contraintes de covariance
En physique pour eectuer des mesures sur un champ susamment direntiable
de scalaires le repre nest pas choisi par lobservateur mais est x par le champ lui
mme	 En tout point est dni le repre orthonormal direct  n
v
n
w
 o) n
w
pointe
dans la direction du gradient	 La gure 	
 montre ce repre pour des champs D et

D	 Les mesures obtenues dans ce repre locale sont invariantes  toute transformation
du repre sur lequel est dni le champ	 Ce repre a dj t utilis pour construire
des descripteurs comme par exemple les invariants direntiels prsents dans la sec
tion 	
	
	 Ce repre local nest en revanche daucune aide en compression puisquun
repre global est ncessaire pour dnir le champ en tout point	 Une autre fa&on de
saranchir du choix du repre consiste  obtenir des mesures non pas invariantes mais
covariantes aux changements de repre	
Dnition 
 La reprsentation T I de limage I   est dite covariante 
 la transfor
mation gomtrique t    si T t  I  t  T I
Dans le cas de mesures covariantes aux changements de repre les mesures commutent
avec les transformations subies par le repre et il est donc toujours possible de ramener
les mesures dans un repre de rfrence	 Pour cela il est ncessaire que les mesures
cestdire les coecients transforms c
k
de la relation 	
 soient indices sur le mme
repre que limage originale I  
nm
	 Le support des transformations dimages T I
cherches est de la forme  n mK	 Dans la suite sont caractrises les trans
formations linaires covariantes aux changements de repres orthogonaux cestdire
aux similitudes groupe des translations rotations et homothties	 On verra quune
telle covariance peut tre obtenue en ajoutant une dimension dans lespace transform
par degr de libert dans le changement de repre orthogonal	 Saranchir du choix
arbitraire de la grille par une transformation covariante est donc une solution trs co
teuse en terme de volume de donnes puisque lespace transform est beaucoup plus
grand que lespace initial	 Elle est inapproprie au problme de compression sauf sil
est possible de discrtiser susamment grossirement les dimensions supplmentaires	
Cest le compromis entre redondance et covariance que les prochains chapitres viseront
 trouver	
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Fig 	
  Repre local invariant aux translations et rotations pour un signal D et un
signal 
D	
Covariance aux translations Lobservation doit tre indpendante du choix du
centre du repre sur limage I	 La transformation T est donc covariante aux trans
lations 
T I
u
 x  T I x u
o) I
u
est limage I exprime dans un repre translat de u   u

 u
 
  ZZ
 
	 On
parle alors de reprsentation homogne pour exprimer le fait que le mme traitement
est eectu en tout point de limage	 La linarit et la covariance aux translations
conduisent  une transformation T de la forme 
T I  T 
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o)  est limage Dirac noire partout sauf en un point  lorigine o) elle est blanche	
Une reprsentation linaire covariante aux translations est donc une convolution entre
limage I et un ltre danalyse h  T 	 Lorsque la rponse impulsionnelle est nie
le ltre intgre la luminance sur une certaine zone appele champ rceptif en vision
biologique et de taille gal au support du ltre danalyse	 Pour le problme conjoint
de compression et de description les caractristiques essentielles du ltre sont la par
cimonie de reprsentation des images naturelles la petite taille de son support spatial
pour permettre une localisation prcise des rgions  dcrire et sa forme adapte  la
dtection dvnements discriminants	
Covariance aux rotations Lobservation doit tre indpendante du choix des axes
du repre sur limage I	 Considrant que les coecients transforms c
k
sont paramtrs
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sur ZZ
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est limage exprime dans un repre tourn dun angle 	 et r

la matrice de
rotation usuelle	 Les coecients de limage tourne nappartiennent plus  une grille 
coecients entiers et cela pose le problme de linterpolation	 Il est donc ncessaire de
faire lhypothse que limage et sa reprsentation sont chantillonnes  une frquence
suprieure  leur frquence de Nyquist	 Si lensemble K est rduit  un singleton la
covariance cherche est quivalente  lisotropie de h	 Dans le cas contraire la transfor
mation T I est dnie sur ZZ  
 et est de la forme 
T I x y 	  I  h

 x y 	
o) h

 x y  h r

 x y	 En pratique la reprsentation nest paramtre que sur un
ensemble ni dorientations	 Dans la section 	 seront introduites les transformations
orientables qui permettent  partir dun nombre rduit dorientations de gnrer par
interpolation une reprsentation strictement covariante	
Covariance aux changements dchelle Il ny a aucune information a priori sur
lchelle  laquelle apparaissent les objets qui composent la scne	 Puisquon observe
la scne  travers une reprsentation de la forme R  I  h il est ncessaire dadapter
le support du ltre aux phnomnes observs	 Les coecients transforms sont donc
paramtrs en chelle conduisant  la transformation multichelles 
T I x y s  I  h
s
 x y 	
o) h
s
est le ltre h dilat par un facteur dchelle s	 La dilatation permet en eet de
simuler une ouverture continment croissante du ltre h pour un ltre discret cela
pose le problme de linterpolation de h sur une grille de rsolution s fois plus grande	
La condition ncessaire de reprsentation multichelle peut galement sobtenir en im
posant  la reprsentation dtre indpendante du choix arbitraire de la rsolution de
limage	 Considrant une image chantillonne  la frquence de Nyquist la condition
de covariance de la transforme T I aux changements de rsolution sexprime par 
s   k

 K k
 
 K T I
s
 x k

  T I x k
 
 	
o) I
s
est limage I  une rsolution s fois suprieure soit daprs le thorme de Shannon
I
s
 x  I  sinc x o) sinc est la fonction sinus cardinal sparable en x y et x 
x
s
le
point x de limage I ramen sur la grille de limage I
s
	 La relation 	 se rcrit 
x  ZZ
 
 s   s

  s
 
 s

 I  sinc 
x
s
  h
s

 x  I  h
s

 x 	
En particulier cette relation est vrie pour h
s
 x  sinc 
x
s
	 En pratique la condition
de Nyquist nest pas respecte et le choix des fonctions sinc comme fonctions dinterpo
lation nest plus justi	 Il reste nanmoins ncessaire que le ltre h
s

intgre la mme
information que h
s

sur un support s fois plus grand	 On retient donc comme modle
de ltre multichelle la famille de ltres gnre par dilatation fh
s
 x  h 
x
s
g
sIR
 
	
Reprsentations dimages pour la description locale 
   Ondelettes et espacechelle gaussien
Covariance des reprsentations en ondelettes La contrainte de covariance aux
changements arbitraires de repre a permis de restreindre les reprsentations possibles
de limage I aux convolutions de la forme 
T I y s 	 
X
xZZ

I xh s

r

 y  x 	
Dans le cas o) le ltre h est isotrope il ny plus de dpendance en 		 La section 		

montrera que si le ltre h est une ondelette cestdire sil vrie une condition dad
missibilit lui imposant dtre de moyenne nulle la transforme continue par londe
lette h dune image I est trs proche de la relation 		 La contrainte de covariance
aux similitudes font des transformes continues en ondelettes des candidates naturelles
pour de nombreux traitements visuels comme la dtection "Gro# et la caractrisa
tion "MH
# de contours lanalyse dimages astronomiques "ADJ


# lanalyse de tur
bulences 
D "Far
#	 Lapplication de la transforme en ondelettes pour les problmes
de description dimages est plus rare	 Les travaux dans ce domaine seront prsents
dans la section 		 Ils ne concernent que la description globale et lextraction de points
dintrt	 Il nexiste aucun schma de description locale dans le domaine ondelettes	
Cette absence de travaux dans ce domaine sexplique par lhypothse largement admise
selon laquelle les reprsentations dimages adaptes  la description locale doivent tre
causales	
Reprsentations causales et espacechelle gaussien Pour des signaux mono
dimensionnels une reprsentation multichelle est causale sil ny a pas pas cration
dextrema locaux  chelle croissante	 La causalit a t introduite dans "Wit# pour
modliser une image de rsolution dcroissante o) les dtails sont progressivement li
mins	 Cette contrainte ne peut pas tre satisfaite par les signaux multidimensionnels	
Lextension naturelle propose dans "Koe# est dimposer que les lignes de niveaux
f x s  IR
n
 IR

 T I x s  csteg 	
ne peuvent pas tre cres  chelle croissante	 La gure 	 montre un cas de cration
de maximum local respectant le principe de causalit	 Les contraintes de linarit dho
mognit disotropie et de causalit imposent  la reprsentation R  T I de limage
I de vrier lquation de diusion "Koe# 
R
s



rR 	

dont lunique solution est lespacechelle gaussien de limage I	
Dnition  Lespacechelle dune image I   est la fonction L dnie sur ZZ
 
IR

par 
L x s  I 


s
e

jjxjj

s
	

 Description locale dans lespacechelle gaussien
Fig 	  Exemple de cration dun maximum local dans une reprsentation causale
ici lespacechelle gaussien	
Lopration de drivation sera frquemment eectue lespacechelle gaussien	 La dri
ve partielle dune image I dordre i j sera note L
x
i
y
j
et dnie par 
L
x
i
y
j


ij
L

i
x
j
y
	
Incertitude de localisation dans le plan espacefrquence Linformation conte
nue par un coecient dune reprsentation obtenue par convolution linaire porte sur
une certaine rgion du plan espacefrquence	 Cette information est dautant plus discri
minante que cette rgion est petite	 Il est donc intressant dans un but de description
de chercher la reprsentation qui minimise la taille de cette rgion relative  lincer
titude sur la localisation en espace et en frquence de la rponse impulsionnelle	 Une
mesure simple de cette incertitude est le produit 
x


des cartstype en espace et en
frquence de la rponse impulsionnelle	 Ils sont dnis par 

x

X
xZZ

jjx x

jj
 
h
s
 x 	



X
ZZ

jj  

jj
 

h
s
 
x

et 

tant respectivement les moyennes en espace et en frquence de la rponse
impulsionnelle  lchelle s et

h
s
la transforme de Fourier h
s
	 Le noyau gaussien mi
nimise la mesure dincertitude dnie par 
x


	 On verra dans la section 		
 quil
existe un lien troit entre lespacechelle gaussien et les reprsentations par ondelettes
continues le laplacien de gaussienne tant londelette faisant le pont entre les deux types
de reprsentation	
Schmas de description locale 
Fig 	  Exemples de primitives	 Chacune dentre elles possdent des attributs carac
tristiques qui peuvent tre lchelle lorientation le contraste la courbure	
 Schmas de description locale
La section prcdente a montr que pour saranchir du choix arbitraire du repre
les reprsentations linaires dimages sont ncessairement multichelles et isotropes
ou multiorientations	 Le problme est dsormais de savoir la nature de linformation
 extraire et la forme quelle doit prendre	 Le modle le plus inuent pour traiter ce
problme est emprunt  la biologie dcomposant la vision en tapes prattentive puis
attentive "Nei#	 Dans ltape prattentive sont uniquement capts les vnements vi
suels saillants	 Ce sont des vnements localiss sur des primitives saillantes qui servent
 initialiser le processus de vision  partir dun nombre rduit dchantillons	 Les primi
tives les plus utilises rpertories dans la gure 	 sont constitues dune discontinuit
spatiale de luminance	 Le nombre dattributs permettant de les caractriser varie selon
le type de structure	 Les attributs communs sont le contraste maximal lchelle prci
sant ltendue de la variation dans la direction du gradient la courbure de la surface
de luminance dans cette direction	 Dautres attributs sont spciques  certaines struc
tures comme lorientation et la courbure dune certaine ligne disoluminance lchelle
et le contraste dune variation secondaire	 Ces structures sont  haut pouvoir discrimi
nant donc rares mais susamment gnriques pour tre partages par toutes les images
naturelles	 Leur dtection seectue durant la phase prattentive "HW
# et leur ca
ractrisation durant la phase attentive	 Cette deuxime phase consiste  regrouper les
primitives extraites en fonction de leurs caractristiques et de leurs relations spatiales
particulires puis  comparer les regroupements obtenus avec les prototypes connus	
La dicult de mise en oeuvre de ce modle rside dans ltape de regroupement ap
 Description locale dans lespacechelle gaussien
Fig 	  Exemples de saillances visuelles adapts de "KB#	
paraissant dans la phase attentive	 Ltape suivante de comparaison ne peut en eet
fonctionner que si le regroupement rete la structure de lobjet analys ce qui est trs
dicile sans connaissance a priori	 Des travaux ont montr quil est en fait possible dob
tenir de bons taux de reconnaissance sans regroupement daucune sorte "SM SC#	
Les objets ne sont alors modliss que par un ensemble de descripteurs locaux ne prenant
pas en compte la position relative des rgions dcrites	 Selon ce schma la description
sopre en deux tapes	 La premire tape est lextraction des rgions saillantes et la
seconde la description indpendante de chacune des rgions extraites	
   Extraction de rgions saillantes
Deux conditions sur les rgions extraites sont ncessaires pour que les descripteurs
soient robustes et discriminants	 Les rgions extraites doivent dune part tre indpen
dantes des conditions de prise de vue et dautre part contenir susamment dinforma
tion	 Pour extraire de telles rgions la quasi totalit des travaux utilisent le concept
de saillance et ne dirent que par le modle de saillance utilis	 En vision biologique
galement il en existe de nombreuses formes comme le montre la gure 		 Les prin
cipaux modles sont la saillance gomtrique la saillance entropique et la saillance de
symtrie	
Saillance gomtrique Le modle de saillance gomtrique regroupe les dtecteurs
de contours rampes et barres et les dtecteurs de coins et de jonctions	 Pour obtenir
une description de haut niveau les rgions extraites doivent correspondre aux objets
de la scne ou  leurs sousparties homognes	 Ainsi les premiers travaux en recon
naissance dobjets cherchaient  mettre en correspondance limage binaire obtenue par
segmentation avec les prototypes des objets modliss	 La dicult  segmenter les
longs contours la frquence leve doccultations dans les images naturelles et la com
plexit algorithmique de la mise en correspondance sont trois limites importantes de
cette approche	 Dans les travaux plus rcents lextraction sans information a priori sur
le contenu de la scne est beaucoup plus localise lidentication des objets ne se faisant
quen n du processus visuel "SM#	 Les rgions extraites ne servent qu initialiser la
Schmas de description locale 
description et sont des petits voisinages dont les centres constituent les points dintrt	
Dans un modle de saillance gomtrique les coins et les jonctions sont les primitives
les plus utilises	 Contrairement aux contours ils sont bien localiss rendant leur ex
traction robuste  de nombreuses transformations	 Ce sont galement des vnements
rares donc  haut pouvoir discriminant	 Leur dtection repose souvent sur les maxima
locaux dune mesure de saillance dnie soit  partir du gradient et de la courbure soit 
partir dune moyenne des variations des niveaux de gris dans toutes les directions	 Dans
tous les cas la mesure de saillance est construite  partir de lexpansion au premier ou
second ordre en srie de Taylor de limage I 
I x   I x  
T
rI  
T
HO 
T
 	
o) le gradient rI et la matrice Hessienne H sont dnis  partir des drives partielles
de lquation 	 par 
rI 

L
x
L
y

 H 

L
xx
L
xy
L
yx
L
yy

	
Dans leur formulation originelle certains des dtecteurs prsents dans cette section
estimaient les drives partielles par simple dirence entre pixels voisins de limage	
Lopration de drivation est ici choisie dans lespacegaussien	 Cela introduit un nou
veau paramtre lchelle de drivation	 Les dtecteurs peuvent alors tre monochelle
si la dtection se fait  une chelle xe ou multichelles dans le cas contraire	 Le pro
blme de la slection dune chelle robuste pour une extraction multichelles est trait
dans la section 
		
	
Beaudet dnit dans "Bea# la mesure de saillance E des coins et des jonctions
comme le dterminant de la matrice Hessienne qui est li au produit k
min
k
max
des
courbures principales et de la norme du gradient par "Lip# 
E  Det H  k
min
k
max
   L
x
 
 L
y
 

 
Deriche et Faugeras calculent cette mesure  deux chelles direntes et un gain en
localisation est obtenu en dtectant le passage  zro du laplacien le long de la droite
dnie par les deux coins extraits "DF#	 Une mesure similaire propose Kitchen et
Rosenfeld dans "KR
# est le produit de la norme du gradient et de la drive de
lorientation du gradient le long du contour	 Elle scrit simplement  partir des drives
partielles 
E 
L
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 
Dans "Mor# Moravec introduit les ' points dintrt ( dnis par les maxima locaux
dune mesure de la variation bidimensionnelle des niveaux de gris	 En tout point  x y
de limage est dnie lnergie oriente selon le vecteur de dplacement d   d

 d
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 Description locale dans lespacechelle gaussien
o) w est une fentre rectangulaire	 Le calcul de lnergie oriente pour un nombre
susant de dplacements permet didentier la structure locale  x y	 Harris propose
dans "HS# une mthode pour accder  moindre cot aux directions dintrt que
sont celles conduisant aux variations minimales et maximales	 Introduisant une fentre
gaussienne w
s
dcarttype s et lexpansion en srie de Taylor de limage I lnergie
oriente se rcrit 
E
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o) le nouveau paramtre s est une chelle dintgration	 La symtrie de la gaussienne
permet dcrire cette nergie sous la forme dune convolution 
E
xys
 d  dM x s d
T
	
o) la matrice M x s est la convolution entre 
s
et la matrice dautocorrlation des
drives partielles de premier ordre 
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Les dplacements causant les variations minimales et maximales sont donc les vecteurs
propres de la matrice dautocorrlation des drives partielles de premier ordre	 Cest
pourquoi la matrice M x s est aussi appele matrice de structure en raison de linfor
mation quelle porte sur la structure locale en x	 Deux valeurs propres leves signient
quil existe au moins deux directions de forte variation et donc que le point est proche
dun coin ou dune jonction	 Une seule valeur propre leve signie que le point est
proche dun contour	 La dtection simultane de coins et de contours peut donc seec
tuer par la recherche des maxima locaux de lnergie de Harris dnie par 
E

 x s  jdet M x s   trace
 
 M x sj 	

La dtection des seuls coins et jonctions peut seectuer par la recherche des maxima
locaux de la mesure de Frstner dnie comme la plus petite valeur propre de la matrice
de structure	
Saillance entropique Dans un modle de saillance entropique les points extraits
sont les points dont le voisinage contient un maximum dinformation	 La description des
rgions ainsi extraites dispose dun fort potentiel discriminant	 La mesure de saillance
propose par Khadir et Brady dans "KB# pour extraire de tels points est dnie par
le produit entre lentropie locale et une mesure dautodissimilarit 
E x s  X x sY  x s
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Lentropie locale X x s est estime par 
X x s 
X
i
p
xs
 ilog  p
xs
 i
o) p
xs
 i est la frquence du niveau de gris i dans le voisinage centr en x et de taille s	
Les rgions bruites ont une entropie locale leve et peuvent sliminer en constatant
que la distribution du bruit est autosimilaire  travers les chelles	 La mesure dauto
dissimilarit Y  x s est dnie par 
Y  x s  s
X
i
j

s
p
xs
 ij
Il existe en fait un lien troit entre saillance gomtrique et saillance entropique  les
points dtects par saillance entropique sont situs en des rgions  forte variation
bidimensionnelle	
Saillance de symtrie + partir de considrations psychovisuelles il est possible
de chercher  rendre saillantes les structures symtriques	 Une structure intressante
pour la description est le ' blob (de luminance modlis par une gaussienne	 Une image
prsentant un blob en  x

 y

 peut tre localement modlise par 
I x

 u

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
 u
 
  a  b e
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dont lcarttype t est lchelle caractristique	 Le laplacien est maximal au centre du
blob	 Lindeberg propose dans "Linb# dextraire les blobs en dtectant les maxima
locaux en espace et en chelle du laplacien normalis prsent dans la section 
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Dautres mesures de saillance symtrique existent	 Dans "Res# la saillance est
dnie en coordonnes polaires par 
S r

 
X
r
jrI r

 r jjrI r

 r jD
r
P

 r 
o) les gradients pris en deux points radialement symtriques par rapport  r

sont
pondrs par la gaussienne D
r
centre en r

et de variance jjrjj et par P

la mesure
de symtrie proprement dite au point r

	 Elle est dnie par 
P

 r    cos  	

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 
  cos  	

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
o) 	

 	
 
sont les orientations du gradient aux points radialement symtriques par rap
port  r

	 Dans "Kov# la saillance est une mesure de la congruence des harmoniques
de Fourier	 Il est en eet constat que les axes de symtrie apparaissent lorsque toutes
les harmoniques sont en phase en un extremum et les axes de dissymtrie lorsque les
harmoniques sannulent simultanment	 Bigun a montr que la matrice de structure
dnie en 	 peut permettre la dtection de nombreuses primitives symtriques si lon
utilise des oprateurs de drivation complexes "Big#	
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  Description des rgions saillantes
tant donne la famille f x
i
 s
i
 	
i
g
 i n
des caractristiques points chelles et
orientations extraites  partir de la reprsentation R x s 	 dune image I le problme
consiste dsormais  dcrire chacun des voisinages V
i
des points dintrt	 Dans la section
prcdente la reprsentation R est isotrope et la famille des caractristiques extraites
est rduite aux points dintrt fx
i
g
 i n
 ou aux points et  leurs chelles caractris
tiques f x
i
 s
i
g
 i n
	 Selon le type dextraction mono ou multichelle la description a
lieu dans lespace image ou dans lespacechelle gaussien	 Dans les prochains chapitres
lextraction et la description pourront avoir lieu dans des espacechelles orients	
Lespace des descripteurs est un espace vectoriel norm o) une distance permet
de mesurer la similarit entre les descripteurs	 Un descripteur doit tre invariant aux
conditions de pose et porter la spcicit de la structure prsente dans le voisinage
extrait	 Les deux contraintes sont antagonistes  linvariance requise pour la robustesse
impose aux descripteurs dappartenir  un sousensemble ce qui a pour eet de rduire
leur pouvoir discriminant	 Formellement le problme de dtection de copies nest pas
celui de la reconnaissance dimages dune mme scne	 Au contraire il souhaitable de
ne pas dtecter comme copies deux images direntes dune mme scne	 En pratique
nanmoins llimination de ces fausses alarmes ncessite de dtecter et de comparer
laxe optique de chacune des images ce qui engendre un cot important en temps de
calcul	
Le descripteur le plus simple est la matrice des valeurs de luminance dans le voi
sinage extrait	 La mesure de similarit est alors une corrlation	 Ce descripteur est de
grande dimension ce qui restreint les applications possibles et nest pas invariant aux
rotations	 Cette section prsente trois types de descripteur  les descripteurs calculs 
partir dinvariants scalaires dans lespace image ou dans lespacechelle  les descripteurs
dapparence consistant en la rpartition de caractristiques ou dattributs pralablement
estims  les descripteurs dapparence et de forme	
Descripteurs calculs  partir de scalaires invariants Les invariants peuvent
se calculer directement dans la reprsentation en niveaux de gris comme les invariants
algbriques ou dans des reprsentations permettant la construction dinvariants plus
discriminants	 Les invariants algbriques sont des combinaisons de moments invariantes
aux similitudes	 Le moment m
i
pq
dordre p q du voisinage V
i
centr en  x
i
 y
i
 dni
par 
m
i
pq

Z
xyV
i
 x x
i

p
 y  y
i

q
I x ydxdy
est invariant aux translations si les points extraits le sont	 Linvariance aux change
ments dchelle sobtient en introduisant les moments normaliss 

i
pq

m
i
pq
m
i

pq	 
Schmas de description locale 
Linvariance aux rotations sobtient en formant les moments de Hu "Hu
# par combinai
sons linaires adquates de moments normaliss	 Les moments m
i
pq
sont les projections
de limage I sur les polynmes  x  x
i

p
 y  y
i

q
	 Les moments de Zernike sont les
projections sur des polynmes orthogonaux conduisant  des moments dcorrls dont
le pouvoir discriminant est plus grand	
Des invariants peuvent tre calculs dans lespacefrquence dune image I donn
par une transforme comme celle de FourierMellin dnie en coordonnes polaires pour
   x par 
 k u  ZZ IR T

I k u 



Z


Z
 

I r 	r
iu
e
ik
dr
r
d	
Cette transforme est bien adapte au calcul dinvariants chacune des harmoniques de
FourierMellin normalises
D

I k u  T

  
iu

e
ik argM

		
T

 k u
tant invariante aux similitudes "Gho#	 Ces harmoniques normalises peuvent sap
pliquer  la description locale  la rgion V
i
associe au point  x
i
 s
i
 est dcrite par
lensemble fD
s
i
I
V
i
 k ug
ku	ZZIR
 o) I
V
i
est la restriction de limage I sur le voisi
nage V
i
	
Les invariants direntiels introduits dans "KD# ont t les premiers appliqus
 la description locale "SM#	 Contrairement aux prcdents invariants ils ne sont
invariants quau groupe des translations et des rotations	 Dans "SM# une reprsenta
tion multichelle est utilise pour calculer les invariants  lchelle caractristique des
points extraits et ainsi obtenir linvariance aux changements dchelle	 Les invariants
direntiels sont des combinaisons de polynmes homognes et symtriques de drives
partielles comme par exemple 
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o) la notation de Einstein est utilise L
ii

P
ifxyg
L
ii
 L
xx
 L
yy
par exemple
et o) le tenseur  est dni par 
xx
 
yy
  et 
xy
 
yx
 	 Ils sont calculs
en chacun des points extraits  leur chelle caractristique telle que dnie dans 
		
	
Chaque invariant intgre les variations locales du signal image autour dun point extrait
 x
i
 s
i
 et porte donc une information sur la gomtrie du voisinage V
i
 ce qui lui confre
son pouvoir discriminant	
 Description locale dans lespacechelle gaussien
Descripteurs calculs  partir dune distribution invariante La deuxime
famille de descripteurs est compose des distributions dun attribut caractristique
comme lorientation ou la courbure dans le voisinage de chaque point extrait	 Une
attention particulire doit tre porte sur la pondration des lments contribuant 
lhistogramme et  la normalisation de lhistogramme	 Linvariance aux changements
dchelle sobtient aisment en adaptant  lchelle caractristique la taille du voisinage
sur lequel est calcul lhistogramme	 Ce type de description remonte aux histogrammes
de couleur proposs dans "SB#	 Dautres attributs que la couleur comme lintensit
des rponses obtenues par des drives de gaussienne ou par des ltres de Gabor sont
proposs dans "SC#	 Ces histogrammes D ne prennent pas en compte la rpartition
spatiale des attributs dans le voisinage du point ce qui leur confre linvariance aux
rotations au prix dune limitation de leur pouvoir discriminant	 Les histogrammes 
D
ou D donnant la rpartition spatiale dun attribut sont plus discriminants	 Dans ce cas
la robustesse  la rotation peut sobtenir de deux manires direntes	 La plus simple
consiste  ne considrer que la rpartition radiale conduisant  des histogrammes 
D
dont les axes sont la valeur de lattribut considr et la distance au point dintrt	
Lorsque lattribut considr est la luminance ce descripteur appel ' spin image ( est
propos dans "JH# pour la mise en correspondance de surfaces D	 La robustesse aux
variations monotones de luminance est obtenue en modiant la matrice ainsi construite
pour tre de moyenne nulle et de norme de Froebenius unit	 Dans "YF
# la mme
mthode est utilise avec la courbure comme attribut	 La robustesse  la rotation peut
galement sobtenir en dtectant une orientation robuste en tout point extrait permet
tant de construire des histogrammes D encore plus discriminants	 Les axes sont alors
la valeur de lattribut et les deux directions perpendiculaires dont lune est xe par
lorientation du point central	 Le descripteur SIFT "Low# construit de cette manire
avec lorientation du gradient comme attribut est  ce jour le descripteur le plus ro
buste et le plus discriminant "MS#	 Il sert de rfrence et est analys en dtail dans la
section 
		
Descripteurs dapparence et de forme Pour la reconnaissance dobjets les des
cripteurs doivent discriminer direntes classes dobjets tout en tolrant une variabilit
ventuellement forte des objets dans leur classe	 Dans ce contexte la position relative
des contours est une information importante permettant  la fois daugmenter le pou
voir discriminant et de modliser la variabilit interclasse des objets	 Linformation
 prendre en compte dans le modle des objets ne doit pas se rduire comme dans les
applications prcdentes  lapparence mais doit galement porter sur la forme	 Les pre
miers modles utiliss en reconnaissance ne portaient que sur la forme dcrite  partir
de limage segmente	 Linstabilit de la segmentation et la dicult  mettre en corres
pondance des images binaires sont deux obstacles majeurs aux approches uniquement
bases sur la forme	 Les eorts actuels portent sur llaboration de modles incorporant
simultanment la forme et lapparence	 Dans "BMP
# le descripteur ' spin image (est
modi pour prendre en compte une information de forme en ne faisant contribuer 
valuation de la description locale 
lhistogramme nal que les pixels du voisinage dtects sur un contour	 Dans "MHS#
le descripteur SIFT est enrichi dun histogramme donnant la rpartition polaire dans
un voisinage trs large des pixels situs sur un contour	 Enn dans "WWP# a t
propos un schma de reconnaissance dobjets reposant sur un modle probabiliste qui
a inu sur de nombreux travaux	 Dans ce schma un modle est un assemblage de
parties rigides dotes de positions relatives variables	 La position de chaque lement
est represente par une densite de probabilites calcule dans la phase dapprentissage	
	 
valuation de la description locale
Il nexiste pas de protocole partag par tous les scientiques travaillant dans ce
domaine	 Lvaluation de la performance du schma complet de description seectue
gnralement par requtes par le contenu	 La vrit terrain entre les requtes et la base
dimages est connue  les requtes sont soit des copies synthtiques dimages de la base
soit des images dune mme scne	 La base dimages est selon lapplication soit une base
dimages htrognes soit une base dimages homognes comprenant des empreintes
des visages des objets sur fond uni et xe ou sur fond textur et variable	 Lvaluation
de la premire tape du schma de description lextraction de points et ventuelle
ment dchelles et dorientations est plus objective	 La premire section prsente les
techniques dvaluation de la robustesse des caractristiques extraites la seconde les
techniques dvaluation de la performance des descripteurs locaux	
   valuation de lextraction
Le concept de saillance a t introduit pour extraire des rgions robustes et discrimi
nantes	 Le pouvoir discriminant peut tre valu indpendamment de la description au
moyen de lentropie locale comme dans "SMB# ou conjointement avec la description
au moyen de la mthode dcrite dans la section 		
	 Le but de cette section est de
dnir un protocole exprimental permettant dvaluer la robustesse des points extraits	
Restriction des transformations admissibles pour lvaluation Les rgions ex
traites sont des voisinages de petite taille centrs sur les points dintrt	 La scne corres
pondant  ces rgions est donc approximativement plane	 La description visant  obtenir
de linformation intrinsque  la scne donc indpendante des conditions de prise de vue
les rgions extraites sont idalement robustes  toute transformation photomtrique et
homographique	 Approchant les transformations homographiques par des transforma
tions anes les rgions extraites doivent tre robustes aux transformations monotones
en luminance et anes en spatial	 Hormis les problmes de saturation les transforma
tions photomtriques monotones ne modient pas la structure locale des images et la
robustesse  ce type de transformation sobtient aisment	 La robustesse aux transfor
mations spatiales anes est plus dlicate	 Lvaluation eectue dans "MS# montre
que les extracteurs con&us pour tre robustes aux transformations anes ne sont en

 Description locale dans lespacechelle gaussien
fait pas meilleurs que les extracteurs robustes aux seules similitudes	 Les transforma
tions admissibles pour lvaluation de la description sont restreintes aux similitudes
aux crops et aux compressions JPEG	 En eet lexprience montre quune description
robuste  ces quelques transformations admissibles est robuste  un ensemble beaucoup
plus vaste de transformations	 La transformation admissible utilise pour lvaluation
commune de tous les extracteurs prsents dans cette thse est compose dune dilata
tion de facteur 	 dune rotation dangle  degrs dun crop de facteur ! et dune
compression JPEG de facteur  	 bit,pixel	 Cest  cette transformation que fera
rfrence une copie non dnie autrement par le contexte	 Prcisons enn que le choix
des fonctions dinterpolation pour crer la copie na que peu dinuence sur lvaluation
de la robustesse	 La gure 	 montre limage Lena et sa copie	
Slection des points dintrt pour lvaluation Daprs la gure 	 lvalua
tion de la robustesse des points extraits doit mesurer la correspondance pour une trans
formation admissible donne entre les points  x
i
 s
i
 	
i
 extraits  partir dune image
I et les points  x
j
 s
j


	
j
 extraits  partir dune image transforme I
t
	 La transfor
me synthtique entre I et I
t
tant connue les coordonnes  x
j
 s
j


	
j
 sont considres
non pas dans le repre de I
t
mais ramenes dans celui de I cestdire que s
j
et

	
j
prennent respectivement en compte le changement de rsolution et langle de rotation
entre limage originale et la copie	 Certaines transformations admissibles comme les
crops font que le support de la copie ne co*ncide pas avec celui de limage originale	
Lvaluation de la correspondance se fait donc uniquement  partir des points apparte
nant  lintersection de ces deux supports note S	 Dans la suite les familles fx
i
g
 n

et fx
j
 n

sont constitues des points appartenant  ce support commun	
Critres dvaluation de la robustesse des caractristiques extraites La ro
bustesse des caractristiques extraites peut tre value chacune indpendamment ou
plusieurs simultanment	
Dnition  La rptabilit surfacique r
s
est le ratio entre la surface dintersection des
rgions extraites et la surface de leur union SMB 
r
s

jV  V
t
j
jV  V
t
j
	
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o jV j est le cardinal de lensemble V 	 et o V et V
t
sont lunion des rgions extraites

 partir de I et I
t
	 et incluses dans le support S commun aux deux images
La rgion extraite autour dun point x
i
tant un carr ou un cercle de taille lie  lchelle
s
i
du point ce critre value simultanment la robustesse des points et la robustesse
des chelles	 Toutefois ce critre dvaluation dpend fortement de la taille des rgions
extraites	 La rptabilit surfacique atteint rapidement la rptabilit maximale lorsque
les rgions extraites croissent	
valuation de la description locale 
Fig 	  Visualisation dune copie compose dune dilatation de facteur 	 dune
rotation dangle  degrs dun crop de facteur ! et dune compression JPEG de
facteur 	 Les carrs ont leur centre en les points extraits par le dtecteur de Harris
Laplace et leur cot de taille proportionnelle  lchelle du point extrait	
 Description locale dans lespacechelle gaussien
Dans cette thse la robustesse des caractristiques seectuera par trois mesures 
la rptabilit r
p
des points seuls la rptabilit r
ps
des points et des chelles et la
rptabilit r
ps
des points des chelles et des orientations	 Chacune des rptabilits
sera value  une prcision donne	
Dnition  Soit  x
i
 s
i
 	
i
 et  x
j
 s
j


	
j
 deux triplets de points	 chelles	 orientations	
extraits respectivement sur limage originale et limage transforme ramens dans le
repre original	 et appartenant au support commun
Lerreur de localisation est
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Lerreur destimation en chelle est
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Lerreur destimation en orientation est
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Ainsi si    et si 
s
  les points  x
i
 s
i
 et  x
j
 s
j
 co*ncident et appartiennent  la
mme octave	
Dnition  La rptabilit r
p
  est la proportion de paires de points qui se corres
pondent 
 une erreur  prs relativement au nombre maximum de paires qui peuvent se
correspondre SMB 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Pour prendre en compte la robustesse des chelles extraites la rptabilit des points
est adapte de la manire suivante 
Dnition  La rptabilit r
ps
  
s
 est la proportion de paires de points qui se cor
respondent 
 une erreur de localisation  et une erreur destimation en chelle 
s
prs 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De mme que la rptabilit r
p
  a t adapte en r
ps
  
s
 pour prendre en compte la
robustesse des chelles extraites la rptabilit r
ps
  
s
 

 value le taux de points
correctement dtects  une erreur de localisation  prs et des erreurs destimation en
chelle 
s
et en orientation 

prs	
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Inuence du type dimage et du nombre de points sur les rptabilits
Les valuations faites dans "SMB MS# ne mentionnent pas le nombre de points
extraits ni la taille des images utilises	 Les direntes rptabilits dnies cidessus
sont pourtant trs sensibles  ces deux facteurs	 Lesprance de la rptabilit dnie
par la relation 	
 dun tirage alatoire de n points  partir dune image compose de
N pixels vaut 
r
p
  
n
 
N
Dans cette thse le nombre de points utiliss pour valuer les rptabilits est compris
entre  et 
 points selon les images  et les images sont de taille comprise entre
  
 pixels et    pixels	 Enn les rptabilits mesures sur direntes
images peuvent varier dun facteur de    selon les images	 Les rsultats sont donc
moyenns  partir de  images tires alatoirement dans une grande base dimages
htrognes	
  valuation de la description
Travaux existants Les travaux sur lvaluation de la description sont trs peu nom
breux	 Aucune mthode na t propose pour valuer les descripteurs indpendamment
de la robustesse des points extraits	 La seule mthode dvaluation existante consiste 
mesurer la capacit des descripteurs  apparier correctement les points dimages dune
mme scne	 Lvaluation se fait pour une base dimages xe  partir dimages requtes
cres par copies dimages de la base	 Les points extraits sur la copie sont apparis avec
les points de la base dont les descripteurs sont distants de moins dun rayon r que le des
cripteur requte	 Le rappel est le nombre dappariements corrects divis par le nombre
total dappariements 
rappel 
nombre dappariements corrects
nombre dappariements
	

o) un appariement est jug correct si la distance entre les points apparis est infrieure 
un seuil	 Ce seuil est x dans toute lvaluation et est en gnral gal     pixels	
Lvaluation consiste en la courbe de prcisionrappel construite en faisant varier le
rayon r dnissant lensemble des appariements pour un descripteur requte x	 La
prcision est le nombre de points correctement apparis divis par le nombre total de
points extraits 
prcision 
nombre dappariements corrects
nombre de points extraits
	
Ainsi pour des grands rayons r dappariement le rappel est petit et la prcision grande	
Pour chaque point extrait sur la copie le descripteur le plus proche peut tre cherch
soit uniquement dans lensemble des descripteurs de limage originale "KS# soit dans
lensemble des descripteurs dune base dimages "CJ
#	
 Description locale dans lespacechelle gaussien
Mthode propose Dans cette thse lvaluation des descripteurs est eectue par
une nouvelle mthode permettant de saranchir de la robustesse des points extraits	
Lvaluation est eectue par le taux T
d
dappariements corrects par descripteur	 Se
donnant le support commun S entre limage originale et limage transforme et consi
drant lensemble des points fx
i
 Sg
 i n
 
extraits sur limage originale I et lensemble
des points fx
j
 Sg
 j n
t
ramens dans le repre de I extraits  partir de la copie I
t

une mthode dvaluation des descripteurs consiste contrairement au cas prcdent 
napparier les points de limage transforme quavec ceux de limage originale dont le
descripteur est le plus proche	
Dnition  La rptabilit par descripteurs est dnie par 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o c est la fonction dappariement au sens du descripteur le plus proche et donc dnie
par 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 j 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Contrairement aux travaux existants un seul point de la copie est appari avec un point
donn de limage originale	
Dnition  Soit x
j
un point dintrt extrait sur une copie Ce point est appari
au sens du descripteur le plus proche avec le point dintrt x
cj	
extrait sur limage
originale Lappariement est dit correct 
  prs lorsque la distance jjx
j
 x
cj	
jj
 
entre
ces deux points est infrieure 
  pixels
+  x la rptabilit par descripteurs r
d
  est majore par la rptabilit r
p
 
dnie en 	
	
Dnition  Le taux dappariements corrects 
  prs est le ratio 
T
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  
r
d
 
r
p
 
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Il sagit de la probabilit que le point appari par le descripteur le plus proche soit
distant de moins de  pixels sachant quun tel point existe	 Ce taux permet dvaluer
la performance de la description indpendamment de la robustesse des points extraits	
Mesure de la sensibilit des descripteurs aux erreurs de dtection Il est int
ressant de conna$tre les causes dun mauvais appariement par descripteur le plus proche	
Le descripteur utilis dans cette thse est le descripteur SIFT "Low# prsent dans la
Conclusion 
section 
		 Pour tre calcul il requiert lextraction pralable de points dchelles et
dorientations	 Un mauvais appariement peut tre d  une erreur de localisation du
point dintrt ou  une erreur destimation en chelle ou en orientation	 Il est impor
tant de mesurer la sensibilit du descripteur  ces erreurs destimation	 La mesure de
cette sensibilit permet de conna$tre lerreur maximale quil est possible de sautoriser
durant la phase dextraction des caractristiques	
Soit j   n
t
 x	 Le point x
j
de limage transforme est appari avec le point
x
i
de limage originale par le descripteur le plus proche	 Par commodit les notations
suivantes seront frquemment utilises dans la thse 
 La notation P  bon appariementj rfre  la probabilit dun appariement cor
rect   prs sachant quil existe un point de limage originale dont lerreur de
localisation est infrieure   et dont les erreurs destimation en chelle et en
orientation sont infrieures  	 et  degrs	
 La notation P  bon appariementj
s
 rfre  la probabilit dun appariement cor
rect   pixels prs sachant quil existe un point de limage originale dont lerreur
de localisation est infrieure   pixels et dont les erreurs destimation en chelle
et en orientation sont infrieures  
s
et  degrs	
 La notation P  bon appariementj

 rfre  la probabilit dun appariement cor
rect   pixels prs sachant quil existe un point de limage originale dont lerreur
de localisation est infrieure   pixels et dont les erreurs destimation en chelle
et en orientation sont infrieures   et 

degrs	
Ces quantits permettent de mesurer la sensibilit des descripteurs  une erreur donne
toute autre erreur tant ngligeable par ailleurs	 Le choix de lerreur maximale jusqu
laquelle une erreur peut tre considre ngligeable est justi dans le prochain chapitre	
 Conclusion
Ce chapitre a dans un premier temps restreint considrablement les reprsentations
linaires possibles pour le seul problme de description	 En vue de saranchir du choix
arbitraire du repre sur lequel sont dnies les images les reprsentations doivent tre
covariantes aux similitudes donc ncessairement multichelles et isotropes ou multi
orientations	 Les techniques classiques dextraction de points et de description locale
ont ensuite t introduites	 Lespacechelle gaussien est lunique reprsentation utilise
dans les travaux existants	 Les reprsentations continues en ondelettes par leur cova
riance aux similitudes apparaissent nanmoins comme des candidates naturelles pour
ce problme	 Quil sagisse de lespacechelle gaussien ou des reprsentations continues
en ondelettes il est ncessaire de discrtiser le paramtre dchelle et celui dorien
tation dans le cas de reprsentations directionnelles pour implmenter des solutions
pratiques	 Le chapitre suivant value linuence de la discrtisation de lespacechelle
gaussien sur la robustesse des caractristiques extraites	 Les direntes rptabilits in
troduites dans ce chapitre ainsi que les probabilits de bon appariement sachant une
erreur destimation seront utilises tout au long de la thse pour mener les valuations	
 Description locale dans lespacechelle gaussien
Chapitre 
Dtection robuste de points
dchelles dorientations et
description SIFT
Les reprsentations dimages covariantes aux similitudes permettent de modliser
lensemble des images dune mme scne prises sur le mme axe optique	 Un but de la
description locale est dextraire les mmes points et les mmes caractristiques sur cet
ensemble dimages	 Le chapitre prcdent a montr que les reprsentations covariantes
aux similitudes sont continment paramtres en chelle et en orientation	 Lobjectif
de ce chapitre est danalyser leet de la discrtisation de ces paramtres sur la robus
tesse des caractristiques extraites points dintrt chelles orientations et sur les
descripteurs locaux	 Dans un premier temps les mthodes de rfrence en dtection
robuste dchelle et de points dintrt sont values en fonction de la discrtisation en
chelle	 Ensuite la mme valuation est conduite pour les mthodes dextraction ro
buste dorientation en fonction de la discrtisation en orientation	 Enn lanalyse de la
sensibilit du descripteur SIFT aux erreurs de localisation des points dintrt et aux
erreurs destimation en chelle et en orientation permet de conna$tre la discrtisation
la plus grossire pour une performance de description xe	
 Robustesse des chelles extraites
Cette section rappelle la ncessit dune analyse multichelles dans un but de des
cription prsente les travaux existants en dtection robuste dchelles puis value lim
pact de la discrtisation en chelle de lespacechelle gaussien sur la robustesse des
chelles extraites	

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Fig 
	  Analyse sur quatre octaves dans lespacechelle gaussien	
Robustesse des chelles extraites 
   Dtermination de la plage des chelles analyses
Labsence dinformation a priori sur la taille des objets dintrt prsents dans la
scne impose danalyser les images sur une plage xe dchelles	 La reprsentation
multirsolution standard en description est lespacechelle gaussien	 Selon les travaux
le paramtre dchelle est soit la variance soit lcarttype de la gaussienne	 Le choix
de lcarttype permet davoir un paramtre cohrent avec le paramtre dchelle des
reprsentations en ondelettes	 Une gaussienne discrtise uniformment en x et en y
et dcarttype unit est un ltre passebas de bandepassante gale  la frquence
dchantillonnage	 La convolution dune image chantillonne  la frquence de Nyquist
avec cette gaussienne nintroduit donc que des pertes minimes	 Une analyse de limage
octave par octave se fait en divisant successivement par deux la bandepassante de la
gaussienne	 La gure 
	 reprsente limage Lena sur quatre octaves successives	 Lhypo
thse est faite selon laquelle toutes les images naturelles sont si lisses audel de quatre
octaves quil ny a plus dinformation discriminante  extraire	 Cette hypothse permet
de xer lintervalle s
min
 s
max
 des chelles analyses   
	 La plage dchelles com
munes entre deux images de rsolution dirente peut tre faible	 Il est donc ncessaire
de dcrire les rgions extraites non pas sur toute la plage dchelles s
min
 s
max
 mais
 une seule chelle qui doit tre robuste aux changements dchelles	 Une telle chelle
sappelle lchelle caractristique du point dintrt considr	
  Extraction robuste dchelles
Recherche dun dtecteur gnrique Les principaux travaux concernant la d
tection dchelles caractristiques ont t mens par Lindeberg "Linb Lina#	 Pour
chacune des primitives de la gure 	 page  lchelle caractristique peut se dnir
comme une longueur de transition	 Les rampes et les barres phnomnes transitoires
monodimensionnels ont une seule chelle caractristique	 Les coins les jonctions et
les blobs elliptiques ont en revanche deux chelles caractristiques	 Lextraction ro
buste dchelles peut donc seectuer par la dtection simultane de primitives et de
leurs chelles caractristiques	 Ce mode dextraction est coteux en temps de calcul il
requiert lutilisation de plusieurs oprateurs ddis  chacune des primitives dintrt
comme ceux proposs dans "Linb# pour la dtection de rampes de barres de jonctions
ou de blobs	 Pour une description discriminante il est ncessaire de dtecter plusieurs
types de structures	 La dtection par une srie doprateurs ddis  chaque structure
dintrt tant trop coteuse il est souhaitable de chercher un unique oprateur pour
la dtection des chelles caractristiques de plusieurs types de structures	
Choix du laplacien normalis Si un tel oprateur existe il est ncessairement
isotrope pour ne pas dpendre de lorientation de la structure et  moyenne nulle pour
ne pas dpendre du niveau gris moyen	 Daprs lvaluation ralise dans "MS# le
laplacien est le meilleur candidat	 Il est calcul  direntes chelles dans lespacechelle
gaussien	 La rponse maximale  travers les chelles donne lchelle caractristique du

 Dtection robuste de points dchelles dorientations et description SIFT
Fig 
	
  Images utilises pour valuer linuence de la discrtisation en chelle sur la
robustesse des caractristiques extraites	
point	 Le laplacien doit donc tre normalis en chelle	 En eet lespacechelle gaussien
tant une reprsentation causale la dynamique des nergies  direntes chelles nest
pas la mme rendant impossible la comparaison directe	 Dans "Linb# le laplacien
normalis est dni par 
E x s  s jL x sj  s jL
xx
 L
yy
j 
	
et son maximum local  travers les chelles dnit lchelle caractristique du point
considr	
  Impact de la discrtisation en chelle
La recherche des maxima locaux de loprateur dni par lquation 
	 nces
site de discrtiser en chelle lespacechelle gaussien	 Compte tenu de considrations
psychovisuelles lintervalle  
 des chelles analyses est discrtis gomtriquement
en fs
n
 r
n
g
 n d
log
logr
	 Les prcdents travaux "Linb MS# sur lextraction robuste
dchelle ne prcisent pas linuence de la raison de cette discrtisation	 La raison est
choisie empiriquement et xe  une valeur de lordre de 	
	 Pour le problme conjoint
de description et de compression ce choix est essentiel car il dtermine la redondance
de la reprsentation multichelles	 Il est donc ncessaire dvaluer son impact sur la
qualit de la description et en particulier sur la robustesse des chelles extraites	 Pour
ce faire lextraction est eectue  partir des images de la gure 
	
 constituant deux
cas extrmes	 Lune est une vue dun paysage loign lautre est un zoom sur un objet
 
	
Lauteur a pris les deux scnes  des focales direntes et a calcul les homographies
 
Ces images se trouvent publiquement en ligne sur httpwwwinrialpesfrlearpeopleMikolajczyk
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Raison de la discrétisation géométrique
Plusieurs échelles caractéristiques
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Raison de la discrétisation géométrique
Au plus une échelle caractéristique
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Fig 
	  Inuence de la raison de la discrtisation gomtrique en chelle sur la
robustesse des chelles extraites	 En un pixel x tous les maxima locaux  travers les
chelles peuvent tre extraits  gauche ou seulement le plus fort sil existe  droite	
Le taux de bonne dtection est calcul pour direntes prcisions 
s
	 Le nombre moyen
dchelles caractristiques est prsent sur laxe de droite	 Les rsultats consistent en la
moyenne des dtections obtenues  partir dimages des scnes de la gure 
	
 prises 
direntes focales	
permettant de faire la correspondance point  point pour chaque paire dimages de la
mme scne	
Le laplacien normalis de lquation 
	 peut ne pas atteindre de maximum et dans
ce cas aucune chelle nest dtecte ou au contraire avoir des maxima multiples	 Dans
ce dernier cas il est possible dattribuer plusieurs chelles caractristiques ou une seule
celle correspondant au plus fort maximum local	
Se donnant lerreur destimation en chelle 
s
dnie par la relation 	
 page  la
gure 
	 donne le pourcentage dchelles correctes  
s
prs parmi les chelles dtectes
selon deux critres dirents et pour direntes valeurs de 
s
	 Les chelles sont dtectes
sur les images de la gure 
	
 pour deux valeurs de focale gales   et 
	
	 Les chelles
sont dtectes en tout point et non pas seulement aux points dintrt	 Sur la gure
de gauche la dtection est considre comme correcte ds quune chelle est correcte
parmi toutes celles dtectes au point considr cas de plusieurs maxima locaux 
travers les chelles	 Lorsque la raison de la discrtisation gomtrique vaut 	 il y
a en moyenne plus de  chelles dtectes par pixel	 Naturellement la probabilit
est grande quil existe une chelle correcte parmi ce grand nombre dchelles dtectes	
Lorsque la discrtisation en chelle devient de plus en plus grossire le nombre moyen
dchelles dtectes diminue trs rapidement et donc le taux de bonne dtection diminue
galement	 La diminution de ce taux est dautant plus rapide que la prcision de bonne
dtection est ne	 Sur la gure de droite au plus une chelle caractristique est extraite
 Dtection robuste de points dchelles dorientations et description SIFT
en un pixel x celle correspondant au plus fort maximum local  travers les chelles
lorsquil existe	 Le taux de bonne dtection est donc beaucoup plus faible	 Le premier
point important est que ce taux ne dpend que faiblement de la discrtisation en chelle	
+ discrtisation ne il y a beaucoup de maxima locaux  travers les chelles ce qui
pnalise la probabilit dextraire la bonne chelle	 + discrtisation grossire il ny a plus
quun seul maximum local  travers les chelles et les courbes des gures de gauche
et de droite se confondent	 Le second point important est la diminution importante du
taux de bonne dtection avec la prcision de bonne dtection	 Il sera donc ncessaire de
concevoir des descripteurs locaux peu sensibles aux erreurs destimation en chelle	 Un
phnomne particulier est le rebond marqu par le taux de bonne dtection entre 	
et 
 selon la prcision de bonne dtection	 Ceci sexplique par la co*ncidence entre la
raison de la discrtisation et le facteur de changement de focal gal  
	
	 Pour 
s
 
le rebond se trouve en 	 car cest  cette discrtisation que se trouve le plus grand
nombre de paires dchelles correctes  une octave prs entre les suites gomtriques
fs
n
 
n
g
 n 
et fs
n
 
n
g
 n 
	 Lorsque la prcision de bonne dtection

s
diminue le nombre maximal de paires dchelles correctes entre les deux suites se
rapproche de la valeur du facteur de changement de focale ici gal  
	
	
Il sen suit trois observations	 La premire observation est que le laplacien normalis
ne permet pas de dtecter une unique chelle caractristique en tout point	 Il est donc
 craindre quil soit ncessaire de dcrire les points extraits  plusieurs chelles	 En fait
la section suivante montrera que la robustesse des chelles caractristiques est beaucoup
plus grande en un point dintrt quen un point quelconque et en pratique susante	
La seconde observation est que les descripteurs devront tre assez peu sensibles aux
erreurs destimation en chelle	 La dernire observation est que la sensibilit du taux de
bonne dtection  la nesse de discrtisation en chelle est relativement	 Ce dernier point
est encourageant  des reprsentations multichelles faiblement redondantes pourront
tre utilises pour traiter le problme conjoint de compression et de description	
 Extraction robuste de points
Dans cette section les dtecteurs de Lindeberg de Harris de HarrisLaplace et
de Frstner prsents dans la section 	
	 page  sont valus en fonction de la
discrtisation en chelle de lespace chelle gaussien	
  Dtection monochelle
Dtecteurs de Harris et de Frstner Les dtecteurs monochelles de Harris et
de Frstner sont tous les deux calculs  partir de la matrice structure dnie en 	
page 	 Les drives partielles dnissant cette matrice sont calcules  une chelle
unique appele chelle de drivation et gnralement xe  une valeur de lordre de 	
Les drives partielles sont sommes par la convolution avec une gaussienne w
s
	 Lcart
type de cette gaussienne est lchelle dintgration et est xe  		 La gure 
	 donne
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Fig 
	  Rptabilits compares des dtecteurs de Frstner Harris HarrisLaplace
et Lindeberg en fonction de la discrtisation en chelle de lespacechelle gaussien	 Les
dtecteurs monochelle sont reprsents en pointill et les dtecteurs multichelles
en trait plein	 La rptabilit est calcule pour une prcision de 	 pixels pour une
transformation relle changement de focale de facteur 
	
 sur la gure de gauche et
pour une transformation synthtique compose dune dilatation de facteur 
	
 dune
rotation de  degrs dun crop de ! et dune compression JPEG de facteur 
sur la gure de droite	
pour ces deux dtecteurs la rptabilit r
p
  telle que dnie par la relation 	
	
Cette rptabilit est trace en pointill car elle nest en fait calcule qu une seule
chelle	 Pour le dtecteur de Harris le paramtre  apparaissant dans la relation 	

est x  		 Dans le cas dune transformation relle mettant en jeu un changement
de focale de facteur 
	
 les deux dtecteurs conduisent  une rptabilit similaire et
de lordre de 
!	 Pour une transformation synthtique compose dune dilatation
dune rotation dune compression JPEG et dun crop la rptabilit du dtecteur de
Frstner est de ! alors que celle de Harris est de 
!	 Le dtecteur de Harris extrait
non pas seulement des coins et des jonctions mais aussi des contours ce qui pnalise
sa prcision de dtection	
Comparaison avec les dtecteurs multichelles Le rsultat le plus tonnant est
que les robustesses des dtecteurs de Harris mono et multi chelles sont comparables
et ce mme pour une transformation mettant en jeu un changement de focale ou une
dilatation importante	 Ce rsultat a dj t observ dans "FB#	 Pour la transformation
relle de la gure de gauche le pas de discrtisation de lespacechelle doit tre infrieur
 	 pour que le dtecteur multichelles soit comparable au dtecteur monochelle	 En
revanche pour la transformation synthtique de la gure de droite le dtecteur multi
chelle est meilleur	 Mme si lavantage de la dtection multichelles semble faible
 Dtection robuste de points dchelles dorientations et description SIFT
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Fig 
	  valuation des dtecteurs multichelles par les rptabilits r
p
  et
r
ps
   telles que dnies par les relations 	
 et 	
 page 	 La copie est soit
une simple dilatation de limage originale gure de gauche soit compose dune dila
tation dune rotation dun crop et dune compression JPEG gure de droite	 Figure
de gauche robustesse des points et de leur chelle caractristique en fonction du facteur
de dilatation  raison de discrtisation xe et gale  
	 Figure de droite Robustesse
des points et de leur chelle caractristique en fonction de la raison de discrtisation 
facteur de dilatation xe et gale  
	
	
eu gard de la complexit algorithmique et de la redondance de la reprsentation la
section 
	 montrera que dans une perspective de description une telle dtection est
ncessaire	 En eet labsence dinformation sur lchelle des points extraits contraint 
dcrire tous les voisinages  la mme chelle ce qui implique de mauvaises performances
de description	
 Dtection multichelles
Cette section value en fonction de la discrtisation en chelle les deux dtecteurs
multichelles de points les plus utiliss	
Dtecteur de Lindeberg Les points extraits sont les maxima locaux en espace et
en chelle du laplacien normalis dni par la relation 
		 Ils sont donc par dnition
extraits  leur chelle caractristique	 Les maxima locaux sont calculs aprs discrtisa
tion gomtrique en chelle s  fs
n
 r
n
g
n
	 La gure 
	 donne pour un changement
de focale de facteur 
	
  partir des images de la gure 
	
 la rptabilit  	 pixels en
fonction de la raison r de la discrtisation gomtrique en chelle	 + discrtisation ne
en chelle le dtecteur de Lindeberg ddi aux blobs est le dtecteur le plus rptable	
Ce dtecteur est aussi le dtecteur le plus sensible  la discrtisation en chelle si bien
Extraction robuste dorientations 
quil devient moins bon que le dtecteur de HarrisLaplace pour des pas de discrti
sations suprieurs  		 Ce comportement sobserve aussi bien pour la transformation
relle de gauche que pour la transformation synthtique de droite	 Pour ces deux types
de transformations appara$t un rebond important  partir de la raison gale  		 Pour
des discrtisations trs grossires la proportion de points extraits  la premire chelle
cestdire  lchelle s

  dans la suite fs
n
 r
n
g
 n d
log
logr
e
 devient importante	
Par consquent lorsque la raison r co*ncide avec le facteur de changement de focale la
dtection de points sur limage originale et sur la copie devient identique et les points
extraits sont trs bien localiss	 Pour une discrtisation grossire de raison gale  

la gure 
	 de gauche donne la rptabilit des points dintrt en fonction du facteur
de dilatation	 Le phnomne de rebond permet au dtecteur de Lindeberg dtre trs
rptable sur une large plage de dilatations	 La gure de droite permet de constater que
pour une copie compose dune dilatation de facteur 
	
 et dautres transformations
les chelles extraites sont trs robustes mme  ne prcision de bonne dtection xe
 
s
 	 Pour des raisons infrieures  	 plus de ! des points dintrt ont leur
chelle caractristique correcte	 Dans la section 
		 ce taux chute  ! pour des
points quelconques	 Le choix de 
s
  pour la prcision de bonne dtection est dict
par la sensibilit de la description aux erreurs de dtection en chelle se reporter  la
section 
		
Dtecteur de HarrisLaplace Une mthode est propose dans "SM# pour d
tecter les points de Harris  leur chelle caractristique	 Pour cela un rapport de pro
portionnalit gal  	 est x entre lchelle de drivation et lchelle dintgration
apparaissant dans la relation 	 page 	 Des points prliminaires sont dabord ex
traits	 Ce sont les maxima locaux en espace de la mesure de Harris dnie en 	
 
direntes chelles	 Les points nalement retenus sont ceux o) le laplacien normalis
dni par la relation 
	 prsente un maximum local en chelle	 La gure 
	 montre
que la rptabilit de ce dtecteur est moins bonne que celle du dtecteur de Lindeberg
ddi aux blobs	 Ceci provient du fait quun grand nombre de points prliminaires ne
sont pas extraits  leur chelle caractristique et sont donc limins alors quils sont
trs nergtiques donc rptables	 Cet lagage est dautant plus important que la pro
babilit est faible quun point prliminaire corresponde  un maximum local en chelle
du laplacien normalis	 La section 
	 a montr que cette probabilit diminue fortement
avec la raison de la discrtisation en chelle	 Par consquent on peut observer sur la
gure 
	 de gauche que pour une discrtisation grossire la rptabilit des points
extraits chute rapidement avec le facteur de dilatation	 Cette chute est encore plus forte
pour les chelles extraites	 Ce dtecteur requiert donc une discrtisation trs ne en
chelle et nest donc pas adapt au problme conjoint de compression et de description	
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Fig 
	  Taux de directions correctes gure de gauche et dorientations correctes
gure de droite   degrs prs modulo  ou  degrs dtectes au niveau des
points extraits par le dtecteur de Lindeberg	 Lvaluation est faite  partir dimages
dune mme scne prise  dirents angles autour de laxe optique	
	 Extraction robuste dorientations
Lorientation est une information pertinente pour de nombreux traitements visuels
et en particulier pour la description	 Sa dnition est toutefois dlicate  lorientation na
pas de sens au centre de structures isotropes et peut tre multiple sur des coins ou des
jonctions	 Sur les primitives saillantes illustres sur la gure 	 page  lorientation
peut tre dnie sur  
 exemple des rampes ou seulement sur  
 exemple des
barres	 Dans ce qui suit on distingue les orientations dnies sur  
 des directions
dnies sur  
	
Orientation du gradient Une premire dnition de la direction est la direction du
gradient gale  
d x s  arctg L
x
 x sL
y
 x s 
	

o) L
x
 L
y
sont les drives partielles de limage I dnies par la relation 	 page 
	
Lextraction dorientation seectue  lchelle caractristique du point et est donc
dpendante de la robustesse des chelles extraites	 De mme on peut dnir lorientation
par 
	 x s  atan  L
x
 x s L
y
 x s






arctg L
x
 x sL
y
 x s si L
y
 x s  

  arctg L
x
 x sL
y
 x s si L
y
 x s   et L
x
 x s  

  arctg L
x
 x sL
y
 x s si L
y
 x s   et L
x
 x s  

	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Fig 
	  Inuence de la discrtisation en orientation sur la robustesse des orientations
extraites	 Lvaluation est faite  partir de copies cres par rotation dangle  degrs	
La robustesse des orientations est value  partir dimages dune mme scne prises au
mme endroit  dirents angles autour de laxe optique	 Le pourcentage dorientations
correctes   degrs prs est donn par la gure 
		 Le choix de la prcision de 
degrs est dict par la description qui reste robuste pour une telle erreur de dtection
en orientation	 La faible robustesse de cette mthode sexplique par la rapide variabilit
du gradient trs importante au niveau des points dintrt	 Deux ides permettent de
limiter cet eet	 La premire consiste  prendre en compte les orientations voisines la
seconde  estimer lorientation indpendamment de la phase du signal	
Maximum de lhistogramme des orientations voisines Cette technique sap
plique aussi bien pour les directions que pour les orientations	 Lorientation en un point
x dpend de lensemble des gradients frL y sg
yV x	
calculs dans le voisinage V  x
 lchelle s caractristique du point x	 Dans "Low# les orientations voisines 	 y s
calcules  partir de lquation 
	 contribuent  un histogramme dorientations discr
tises par pas de  degrs	 Chaque orientation est pondre par la norme du gradient
et par un facteur gaussien dloignement au centre x	 Lorientation dominante extraite
au point x est celle o) lhistogramme des orientations locales atteint son maximum	
Cette technique permet de dtecter des orientations secondaires dans les cas o) lhis
togramme prsente des maxima damplitudes similaires	 La gure 
	 montre que pour
une rotation de  degrs ! des points extraits ont leur orientation robuste   de
grs prs	 Il sagit de la seule mthode robuste permettant de dtecter des orientations
et non pas seulement des directions	 Le gain en performance de description  utiliser
des orientations est important	 Cette technique sera donc dans la suite de la thse la
technique de rfrence pour estimer les orientations	 Le pas de discrtisation utilis pour
 Dtection robuste de points dchelles dorientations et description SIFT
former lhistogramme des orientations voisines jouera un rle important dans la redon
dance des reprsentations utilises	 La gure 
	 montre quil est possible de discrtiser
jusqu un pas de  degrs tout en conservant une bonne robustesse destimation	
Matrice de structure Les directions voisines peuvent tre prises en compte dune
autre manire que par un histogramme	 La direction dominante donne par le vecteur
unitaire n
p
 est celle qui minimise la somme des erreurs quadratiques pondres par un
facteur gaussien
n
p
 arg min
n

x
 n
Lerreur 
x
 n est dnie par 

x
 n 
X
y
e
 
n
 yw
s
 x y
o) lerreur e
n
est la norme de la projection orthogonale du gradient g y  rL y s
sur le vecteur unitaire n 
e
n
 y  jjg y   
t
g ynnjj
Le choix entre n et n tant indirent cette technique ne sapplique qu la dtection
de directions et non pas dorientations	 Lerreur quadratique  minimiser scrit 

x
 n 
X
y
jjg y   
t
g ynnjj
 
w
s
 x y

X
y

t
g yg y   
t
n 
t
g yg yn w
s
 x y

X
y

t
g yg yw
s
 x y 
t
n

X
y

t
g yg yw
s
 x y

n
Minimiser 
x
 n revient donc  maximiser n
T
M x sn o)M x s est la matrice dnie
en 	 comme la matrice dautocorrlation des drives partielles  lchelle caractris
tique s aussi appele tenseur de structure	 Lorientation ou la direction dominante
est donc celle du plus grand vecteur propre de M x s	 La gure 
	 montre que la
robustesse des orientation extraites est similaire  celle obtenue par la mthode de lhis
togramme pour les rotations infrieures   degrs et devient moins bonne pour les
grandes rotations	
Filtres en quadrature Un ltre en quadrature est un ltre complexe dont la partie
relle est la transforme de Hilbert de la partie imaginaire cestdire dphase de

 
dans le domaine de Fourier	 Un exemple de ltre en quadrature est le ltre de Gabor
orient verticalement et dni par 
h x y  e
ix
e

x

y



	
Description SIFT 
Fig 
	  Exemple de directions extraites sur une portion du chapeau apparaissant
dans limage Lena	
La partie relle dun ltre en quadrature orient verticalement est paire et permet
de dtecter les barres tandis que la partie imaginaire est impaire et est sensible aux
rampes	 La magnitude de la rponse obtenue par ltrage avec un ltre en quadrature est
indpendante de la phase du signal	 Cette proprit est utilise dans "GK# pour trouver
la direction dimages simples cestdire dimages de la forme I x  f n
T
x o) f est
une fonction monodimensionnelle et n un vecteur unitaire	 Pour ce type dimages la
direction est clairement dnie et est donne par le vecteur n	 Le vecteur z est form 
partir de k ltres en quadrature de direction 
k

z 
X
k
q
k
m
k

	
o) q
k
est la magnitude de la sortie complexe du k
e
ltre en quadrature et m
k

 cos 
k
 sin 
k

T
	 Lorientation de z permet de conna$tre la direction de limage simple
cestdire la direction du vecteur n "GK# 
arg n 


arg z 
	
Cette technique est la plus robuste mais elle ne permet destimer que des directions et
non pas des orientations	 La gure 
	 montre que lutilisation de trois ltres en qua
drature nombre minimal de ltres pour assurer la relation 
	 conduit  une excellente
robustesse des directions extraites	 La gure 
	 permet de visualiser les directions ainsi
extraites  partir dune portion du chapeau de limage Lena	
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Fig 
	  Description SIFT	 Figure de gauche  le point dintrt au centre est extrait
avec une prcision souspixellique	 En chaque point du voisinage de taille 
  
 pixels
sont calcules lorientation donne par la direction de la che et lnergie associe 
cette orientation donne par la longueur de la che	 Figure de droite  reprsentation
des histogrammes des orientations calculs dans les  voisinages de taille 	  	 pixels
centrs sur les points reprsents par des cercles sur la gure de gauche	
 Description SIFT
La description SIFT Scale Invariant Feature Transform est une description locale
o) les points sont extraits  partir dune reprsentation par dirence de gaussiennes
et dcrits  partir des orientations locales	 Lvaluation conduite dans "MS# montre
que cette description donne les meilleurs rsultats en termes de prcisionrappel dnie
dans la section 		
	
Dnition Les points dintrt sont les maxima locaux en espace et en chelle de
dirences de gaussiennes	 Lchantillonnage en chelle est trs n  limage est sur
chantillonne par interpolation sur une grille de rsolution quatre fois plus ne puis
cinq gaussiennes sont calcules par octave et la reprsentation est souschantillonne
 chaque nouvelle octave	
Chaque point dintrt est dcrit selon son voisinage de taille     son chelle
dextraction	 Dans ce voisinage est calcul lhistogramme des orientations locales	 Ces
orientations sont simplement estimes par la relation 
		 Leur contribution  lhisto
gramme est pondre par la norme du gradient et par un facteur gaussien dloignement
au centre du voisinage	 Lorientation dominante est lorientation maximisant lhisto
gramme discrtis par pas de  degrs	 Une orientation secondaire est dtecte si un
maximum local damplitude suprieure  ! de celle du maximum absolu existe	 Pour
chaque orientation dtecte un descripteur est calcul  partir des valeurs de la norme
et de lorientation du gradient dans le voisinage    du point considr	 Linva
riance  la rotation est assure en tournant le voisinage et les orientations quil contient
dun angle gal  lorientation dominante	 Cette opration tant eectue la gure 
	
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
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Fig 
	  Inuence de la discrtisation en chelle sur la robustesse des descripteurs
locaux	 Sur la gure de gauche les points sont extraits par Harris et HarrisLaplace
et dcrits par les invariants direntiels	 Sur la gure de droite ils sont extraits par le
dtecteur de Blobs et dcrits par SIFT	 Lvaluation est faite  partir de copies cres
par une dilatation de facteur 
	
 une rotation dangle  degrs un crop de ! et
une compression JPEG de facteur 	
illustre la construction du descripteur SIFT	 Par commodit le voisinage reprsent est
de taille 
 
 au lieu de   et est dcoup en   carrs au lieu de 	 	 carrs	
Pour chaque carr est construit lhistogramme des orientations locales discrtis sur 

valeurs	 Le descripteur consiste en la concatnation de ces histogrammes dorientations	
La dimension du descripteur est donc 		
  
	 Pour limiter la sensibilit du des
cripteur aux erreurs de localisation apparaissant lors de lextraction des points dintrt
chaque coecient du voisinage  contribue  toutes les dimensions du descripteur	
Le poids de la contribution dun chantillon  une dimension xe est le produit entre
la norme du gradient et un poids linaire valant   d o) d est la distance normalise
entre lchantillon et la valeur centrale de la dimension correspondante	 Linvariance
aux transformations anes de luminance est assure par la normalisation du descrip
teur	 Pour approcher linvariance aux transformations non linaires de luminance les
dimensions dintensit trop forte sont seuilles  	
 et le descripteur est renormalis	
valuation de la performance de la description La gure 
	 permet de com
parer indpendamment de la robustesse des points extraits la description SIFT et la
description par invariants direntiels	 Le taux dappariements corrects dnis en 	

est denviron ! pour la description SIFT et les invariants direntiels	 Il devient
proche de ! en utilisant la version originale de SIFT dcrite dans "Low# mettant
en jeu un surchantillonnage de facteur deux de limage une mthode de localisation
souspixellique des points dintrt et llimination des points dintrt dont la courbure
 Dtection robuste de points dchelles dorientations et description SIFT
du gradient est trop grande	 Dans les prochains chapitres lide de description locale 
partir de la rpartition des orientations dans le voisinage sera transpose dans des re
prsentations multirsolution souschantillonnes ne permettant pas ces ranements	
Pour mesurer limpact du souschantillonnage il est ncessaire dvaluer la description
SIFT sans surchantillonnage	 La sensibilit de la description SIFT aux erreurs desti
mation en chelle et en orientation est value dans la prochaine section	 Elle dtermine
lchantillonnage le plus grossier quil est possible deectuer en chelle et en orientation
permettant de conserver la robustesse et le pouvoir discriminant de la description SIFT	
valuation de la complexit de la description Parmi les reprsentations tudies
dans la suite de la thse les reprsentations dimages permettent daccder directement
 lorientation et lnergie permettant de pondrer la contribution de chaque orientation
dans la construction du descripteur SIFT	 Si lon extrait n points dintrt  partir dune
image constitue de N pixels et si lon dispose de linformation dnergie et dorientation
en tout point la complexit de la description SIFT se dcompose de la fa&on suivante 
	 lextraction des maxima locaux est de complexit gale  	N 	

	 lextraction de lorientation dominante est de complexit gale  n 	
dans le voisinage      oprations pour le calcul du poids et  opration
pour le calcul de lhistogramme des orientations  
	 lajustement des nergies et des orientations sur la nouvelle grille dnie par
lorientation dominante est de complexit gale  n 

 produits entre la matrice  de rotation et la matrice  des coordonnes
des points puis interpolation de lnergie et de lorientation sur la nouvelle grille
et enn dirence entre les orientations et lorientation dominante  
	 le calcul des 	  	 histogrammes dorientation est de complexit majore par
n     
  	  poids et une somme  calculer pour chaque point du
voisinage   et pour chaque composante du descripteur de longueur 
	
Au nal la quasi totatilit du temps de calcul est consacre  la dernire tape	 La
complexit de la description SIFT est donc proche de 	N

n en supposant lnergie
et lorientation connues en tout point	
 Sensibilit de la description aux erreurs de dtection
La description locale seectue en un pixel une chelle et ventuellement une orien
tation xs durant la phase de dtection de points dintrt	 Cette dtection seectue
dans lespacechelle gaussien discrtis en chelle	 La section prcdente a permis dva
luer limpact de la discrtisation en chelle sur la robustesse des points dintrt et de
leurs chelles caractristiques	 Dans ces expriences une paire de points tait dite ro
buste si les points taient distants de moins de 	 pixels  une paire dchelles  s

 s
 
 si

s
 j log
s

s

j  log   une paire dorientations si leur cart tait infrieur   degrs	
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Fig 
	  Sensibilit de la description aux erreurs destimation en chelle et en orien
tation	
Les prcisions permettant dvaluer la robustesse sont xes par la sensibilit des des
cripteurs aux erreurs de localisation des points et aux erreurs destimation des chelles
et des orientations	 Cette section a pour objet ltude de cette sensibilit	 Dans toutes
les expriences suivantes un appariement est dit correct si le descripteur de limage
transform a pour descripteur le plus proche parmi les descripteurs de limage originale
le descripteur correspondant  un point distant de moins de 	 pixels sachant quun
tel point existe	
Sensibilit aux erreurs destimation en chelle La gure 
	 de gauche donne la
probabilit de bon appariement par descripteurs sachant lerreur destimation en chelle
donne en abscisse toute autre erreur ngligeable par ailleurs	 Lerreur 
s
est dnie
par la relation 	
 page 	 + discrtisation gomtrique ne en chelle de raison
gale  	 les invariants direntiels sont plus sensibles que les descripteurs SIFT
aux erreurs destimation en chelle	 Malheureusement cette sensibilit est importante  
la probabilit de bon appariement diminue rapidement avec lerreur destimation en
chelle	 + discrtisation grossire les invariants direntiels ne sont plus robustes alors
que les descripteurs SIFT le restent et conservent approximativement la mme sensibilit
aux erreurs destimation	 Pour 
s
  la probabilit de bon appariement est gale
 		 Ce rsultat nest pas encourageant pour transposer les techniques de description
dans des reprsentations  chantillonnage dyadique en chelle	 Cest pourtant ce type
de reprsentations qui est utilis en compression	 On verra dans le troisime chapitre
quune telle transposition est en fait possible car lerreur destimation en chelle est
rarement suprieure  		
 Dtection robuste de points dchelles dorientations et description SIFT
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Fig 
	
  Sensibilit de la description aux erreurs de localisation des points dintrt	
Sensibilit aux erreurs destimation en orientation La description SIFT est
galement trs sensible aux erreurs destimation en orientation	 La gure 
	 de droite
montre que pour une erreur de  degrs la probabilit de bon appariement par des
cripteur le plus proche est de 	 et devient infrieure  	 pour des erreur suprieures
 
 degrs	 Cette sensibilit est naturelle car le descripteur SIFT consiste prcisment
en la description de la rpartition des orientations locales	 Les techniques vues dans la
section 
	 permettent une estimation   degrs prs ce qui est susant	
Sensibilit aux erreurs de localisation des points dintrt La gure 
	
 donne
la sensibilit de la description SIFT et des invariants direntiels aux erreurs de localisa
tion des points dintrt	 Les descripteurs SIFT sont assez peu sensibles et les invariants
direntiels trs peu sensibles aux erreurs de localisation infrieures  	 pixels	 Cest
la prcision choisie dans toute la thse pour valuer la rptabilit des points dintrt	
Pour de plus grandes erreurs de localisation les drives partielles sont trop modies
pour assurer la stabilit des invariants direntiels	 De mme lors du calcul du descrip
teur SIFT la partition du voisinage en carrs de taille 		 pixels ne tolre pas de grosses
erreurs de localisation mme cet eet est limit par la pondration des orientations	
 Conclusion
Les contraintes de linarit de covariance aux translations aux rotations et aux
dilatations requises pour la description restreignent les transformes aux convolutions
sur des fonctions de base gnres par translation rotation et dilatation	 En pratique
les reprsentations sont chantillonnes en espace en orientation et en chelle et par
consquent ne peuvent pas tre strictement covariantes	 Des expriences ont permis
Conclusion 
dvaluer linuence de la frquence dchantillonnage en chelle et en orientation sur la
robustesse des chelles des points et des orientations	 Il appara$t que lchantillonnage
dyadique en chelle couramment utilis en compression est susant pour la description	
Une prcision de  degrs sur les orientations extraites est ncessaire	 Le quatrime
chapitre montrera que certaines reprsentations permettent dobtenir une telle prcision
destimation en orientation	 Le problme de lchantillonnage en espace est sans doute
le plus contraignant pour le problme conjoint de compression et de description	 Le
prochain chapitre montrera quune description robuste est dicile  obtenir  partir
de reprsentations multirsolution  chantillonnage critique de redondance gale 
un	 Des reprsentations  chantillonnage spatial moins fort donc redondantes sont
tudies dans le quatrime chapitre dans une perspective de description locale	
 Dtection robuste de points dchelles dorientations et description SIFT
Chapitre 
Description  partir de
reprsentations par ondelettes 
chantillonnage critique
La description vise  extraire linformation utile sur limage pour une application
donne comme la classication la dtection de copies la reconnaissance dobjets ou le
suivi de cibles	 Cette information utile est prsente dans les images compresses avec
peu de perte	 Le problme est de savoir dans quelle mesure le temps de dcompression
peut tre pargn pour extraire cette information	 Un schma classique de compression
est compos dune transformation dimages dune quantication et du codage des co
ecients quantis	 Linversion de cette dernire tape est invitable	 Les techniques
actuelles de codage ne permettent pas de dcrire le signal cod	 Il sagit dune limitation
importante puisque le dcodage est souvent ltape la plus coteuse dans le temps de
dcompression cest par exemple le cas dans le standard JPEG 
	 Le problme
de la recherche de techniques de codage adaptes  la description nest pas trait dans
cette thse	 Dans la conception dun schma de compression dont lobjectif prioritaire
est laccs rapide  linformation visuelle la phase de dcodage doit tre de faible com
plexit au prix dune augmentation du dbit	 Dans cette thse il est suppos que les
coecients quantis sont cods par un codeur arithmtique de complexit linaire et
permettant datteindre un dbit proche de lentropie marginale de ces coecients	 La
complexit linaire permet de rendre attractive la description dans le domaine trans
form par rapport aux schmas actuels requrant une dcompression complte de forte
complexit	
Dans un tel schma de compression adapt  la description locale le problme central
est celui de la reprsentation des images	 Les coecients transforms puis quantis
doivent tre de faible entropie et permettre lextraction rapide de linformation utile
pour la description	 La transforme en ondelettes est une candidate naturelle pour ce
problme	 Elle permet dune part dexcellents rsultats en compression et dautre part
de transposer certaines techniques de description gr%ce  son analyse localise en espace

 Description 	 partir de reprsentations par ondelettes 	 chantillonnage critique
et en chelle	 Ce chapitre prsente dabord les schmas de compression reposant sur une
transforme en ondelettes  chantillonnage critique il montre ensuite la variance de
cette transforme aux translations et aux rotations et propose malgr cette variance
un extracteur de points dans le domaine compress	 Enn le problme de lestimation
robuste dorientation est discut mais aucune solution satisfaisante nest propose	
	 Schmas de compression bass ondelettes
Un schma de compression vise  extraire le dbit minimum dinformation permet
tant de reconstruire limage  distorsion xe	 Pour y parvenir les schmas classiques
de compression sont composs dune tape de changement de reprsentations dimages
dune tape de quantication et dune tape de codage	 Cette section introduit les carac
tristiques des images naturelles qui permettent de dnir des transformes pertinentes
pour la compression cestdire rversibles et de faible entropie	 Une attention parti
culire est porte sur la manire classique dont est discrtise la transforme continue
pour la rendre adapte  ce problme	 Cest en eet cette discrtisation qui est respon
sable de sa forte variance aux translations et aux rotations et donc de limpossibilit
de dcrire dans le domaine transform	
   Spci	cit des images naturelles
Lors de lacquisition numrique une image en niveaux de gris de rsolution 
quantie sur  bits cote 
 Koctets	 Cette image est une image naturelle cestdire
une image dune scne du monde rel	 Cela constitue une information a priori permet
tant de rduire considrablement le cot de reprsentation	 En eet la probabilit de
gnrer alatoirement une image ressemblant  une image naturelle est extrmement
faible	 Lensemble des images naturelles est trs petit dans lensemble des images pos
sibles	 Une caractrisation mme partielle de cet ensemble a de fortes rpercussions
en dbruitage en compression ou sur toute t%che visuelle	 Il est malheureusement vain
de chercher  caractriser cet ensemble par lanalyse de la distribution empirique dune
grande base dimages	 Le nombre dimages ncessaire pour estimer cette distribution est
beaucoup trop grand il cro$t exponentiellement avec la dimension de lespace image
gale au nombre de pixels	 Deux hypothses sur les statistiques des images naturelles
sont couramment utilises	 La premire est une hypothse de Markov selon laquelle la
probabilit dun niveau de gris sachant les valeurs de niveaux de gris dans un petit
voisinage est indpendante des valeurs  lextrieur de ce voisinage	 La seconde est une
hypothse de stationnarit du processus de gnration des images naturelles	 En ralit
les lois des niveaux de gris varient dans lespace et le processus nest pas stationnaire	
Cette hypothse est faite par confort thorique elle permet de driver la reprsentation
dimages optimale en compression	
Schmas de compression bass ondelettes 
Fig 	  Filtres gnrs par ACI  partir dun grand ensemble dimages de taille 
pixels extrait de "OF#	
ACP et TCD La caractristique la plus vidente des images naturelles est la forte
corrlation entre pixels proches	 Sous hypothse de stationnarit la matrice dauto
corrlation est circulante et donc diagonalisable par une base de Fourier	 Cette analyse
en composantes principales ACP est optimale en compression en ce sens que le sous
espace engendr par les n plus grands vecteurs propres est le sousespace de dimension
n minimisant lerreur quadratique entre limage originale et sa projection linaire	 La
transforme en cosinus discrte TCD est une bonne approximation de lACP sur base
xe et est utilise en compression dans le format JPEG	 Lhypothse dautosimilarit
des statistiques  travers les chelles contraint les coecients de lACP et de la TCD
 suivre une certaine loi	 En eet cette hypothse nest satisfaite que si lesprance
des spectres de puissance dcro$t avec une puissance de la frquence "MG#	 Dans les
annes  avait dj t constate une dcroissance statistique avec le carr de la
frquence	 Cette rapide dcroissance permet de reconstruire une image de bonne qualit
avec peu de coecients de la TCD rendant possible la compression JPEG	
ACI Pour obtenir une meilleure caractrisation les statistiques dordre suprieur 
deux doivent tre prises en compte	 Le ltrage des images naturelles par des ltres passe
bande conduit  des distributions fortement non gaussiennes "BA Fie Mal#
largement piques  lorigine et  queue allonge	 Ces distributions proviennent de la
structure des images naturelles composes de rgions lisses spares par des contours	
Les rgions lisses contribuent aux petites amplitudes formant le pic  lorigine et les
contours aux fortes amplitudes en queue de distribution	 Les coecients de la TCD sont

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dcorrls mais non indpendants le processus de gnration dimages naturelles tant
non gaussien	 Lanalyse en composantes indpendantes ACI repose sur loptimisation
dune mesure de non gaussianit comme le kurtosis gal au moment dordre quatre
divis par le carr de la variance	 Cette analyse eectue au milieu des annes 
dans "BS OF#  partir dun grand ensemble dimages de taille    pixels a
conduit aux ltres prsents dans la gure 		
Ondelettes Les composantes indpendantes ainsi dnies sont des ltres passebande
orients de bandepassante voisine dune octave	 Elles ressemblent fortement aux on
delettes dnies sur grille dyadique et prsentes dans la prochaine section	 Cette d
couverte a permis des progrs considrables en compression pour deux raisons	 Dune
part lentropie des distributions des coecients dondelettes est beaucoup plus faible
que celle des coecients de la TCD	 Dautre part la dpendance entre coecients
dondelettes peut tre prise en compte plus ecacement que celle entre coecients
de la TCD	 Contrairement  ce que son nom indique les coecients obtenus par
ACI ne sont pas indpendants	 De mme les coecients dondelettes sont dcorr
ls mais non indpendants	 Les coecients adjacents en position chelle ou orien
tation sont fortement corrls en valeur absolue	 Shapiro "Sha# a trouv une heu
ristique permettant de prendre susamment bien en compte les dpendances inter
chelles pour obtenir un cot de codage infrieur  la limite entropique xe par la
distribution marginale	 Les eorts se portent aujourdhui sur llaboration dondelettes
anisotropes aptes  saisir la gomtrie des contours prsents dans les images natu
relles "Kin Gop CD DV Do VBLVD FA# et sur la recherche de diction
naires redondants permettant une reprsentation creuse des images naturelles "MZ#	
  Transformes continues en ondelettes
Jusqu une poque rcente les transformes de Fourier et de Gabor taient les seules
alternatives  la reprsentation des images en niveaux de gris	 Les dcompositions py
ramidales et les transformes en ondelettes ont donn naissance  de nombreuses autres
reprsentations	 La nature discrte des images conduit galement  une multiplication
des reprsentations possibles  il existe de nombreuses fa&ons de discrtiser une trans
forme continue	 Le but de cette section est danalyser ladaptation des transformes
continues au problme conjoint de compression et de description	
Transforme de Fourier Dans cette section une image I est un lment de L
 
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 
	
Sa transforme de Fourier est dnie par 
  IR
 


I  
Z
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
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 i
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x
dx 	
La transforme de Fourier

I aussi appele spectre de I est la projection de I sur les
modulations pures e
 i
pour   IR
 
	 Elle est linaire continue bijective et isom
trique conserve les normes	 Les images naturelles ont la particularit davoir un spectre
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Fig 	
  Fentres analysantes dans une analyse espacefrquence et dans une analyse
espacechelle	
dnergie qui suit en esprance une dcroissance avec le carr de la frquence 
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Lnergie spectrale est donc concentre dans les basses frquences	 Il en va de mme
pour les coecients de la transforme en cosinus discrte ce qui la rend intressante en
compression	
Transforme de Gabor La transforme de Fourier nest en revanche pas du tout
adapte  la description locale  chaque point du spectre est calcul  partir de toute
limage	 En particulier il est impossible de retrouver la position dune discontinuit 
partir du spectre	 Une solution consiste  calculer la transforme sur limage convo
lue par une fentre localise et deectuer cette opration pour toutes les positions
possibles	 Cest le principe de la transforme de Fourier  fentre glissante aussi appe
le transforme de Gabor	 Elle est dnie par la projection sur lensemble des fentres
h
u
 x  h x ue
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T
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
 u   IR
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o) ' la fentre mre (h  L
 
 IR
 
 est centre  lorigine et dnergie unit	 Tout comme
la transforme de Fourier la transforme de Gabor est linaire continue bijective et
isomtrique	 Elle ralise une analyse espacefrquence de limage I  la modulation de
la fentre danalyse a pour eet de translater la rgion spectrale analyse	 Une analyse
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espacefrquence est illustre par la gure 	
 o) la largeur spatiale de la fentre 
x

dnie en 	 est la mme pour toutes les frquences analyses	 Pour la description
locale ou dautres analyses de phnomnes physiques il est judicieux dadapter la largeur
spatiale  la frquence analyse	 Lorsque cette adaptation permet dobtenir un nombre
constant doscillations dans lenveloppe analysante on parle danalyse espacechelle	 Il
sut pour cela de rendre constant le produit 


x
 o) 

est la frquence centrale de
la fentre	 La rsolution frquentielle relative



 
est la mme pour toutes les fentres
danalyse	 Leet dune dilatation spatiale de la fentre tant une contraction spectrale
de mme facteur une analyse espacechelle est la projection sur la famille de fonctions
gnres par dilatation et translation 
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
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 x 

s
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o) s est le facteur de dilatation et

s
un facteur de normalisation permettant de pr
server  toute chelle lnergie de la fentre	 La gure 	
 permet de comparer les
fentres danalyse utilises en analyse espacefrquence et celles utilises en analyse
espacechelle	
Transforme en ondelettes Dans une analyse espacechelle si ' la fentre mre (
est une ondelette isotrope la projection de limage I sur toutes les fentres translates
et dilates sappelle la transforme de I par londelette 	 La condition dadmissibilit
pour que la fentre complexe   L
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Une condition ncessaire pour que c
	
soit ni est que

 soit nulle  lorigine cestdire
que  soit de moyenne nulle	 Cette condition est susante ds que la fonction  est
susamment rgulire	
Dans le cas gnral o) londelette nest pas isotrope la transforme en ondelettes
de limage I est dnie par 
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o) r

est la matrice de rotation dangle 		 Lorsque londelette  est isotrope il ny a pas
de dpendance en 		 La transforme en ondelettes est linaire continue isomtrique
et covariante aux similitudes du plan	 La condition dadmissibilit permet dobtenir la
formule de reconstruction 
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Comme la transforme est isomtrique la quantit jjT I u s 	jj
 
est une densit
dnergie dans le domaine transform	 Cette densit possde deux caractristiques int
ressantes pour la compression et la description	 Dune part une ondelette  admettant
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Fig 	  Densit dnergie dans lespacechelle de londelette de Morlet dune fonction
porte	 Les coecients non nuls sont dans le cne dinuence de la singularit situe 
lorigine	
n   moments nuls est orthogonale  tous les polynmes de degr infrieur ou gal 
n	 Les images naturelles pouvant tre approximes par des fonctions polynomiales par
morceaux leur transforme en ondelettes est creuse ou parcimonieuse	 Dautre part la
transforme en ondelettes est un outil privilgi pour dtecter les points saillants utiles
pour amorcer le processus de description locale	 La gure 	 montre la densit dnergie
dans lespacechelle dune singularit modlise par une fonction porte	 Pour une sin
gularit en deux dimensions localise en  x

 y

 lensemble des coecients dondelettes
aects forment un cne dans lespacechelle dni par lensemble des points  x s 	
tels que 
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x x
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


T
x y

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o) u

est le vecteur unitaire dorientation 	 et o) le support de londelette est compact
et dni par C
x
 C
x
C
y
 C
y
	 Ce cne est appel le cne dinuence de la singularit
localise en  x

 y

	 Pour dcrire une singularit linformation utile est prsente dans
son cne dinuence	
  Transforme discr
te en ondelettes
La transforme continue en ondelettes doit tre discrtise pour tre applicable en
compression	 Dans une perspective de compression et de description les caractristiques
souhaites de la transforme discrte sont mentionnes cidessous	
 Le nombre de coecients transforms doit tre faible	 Dans le cas dune image
continue la connaissance de la transforme T I sur IR
 
IR

 
 tout entier
nest pas ncessaire pour reconstruire limage I	 La reconstruction peut seectuer
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 partir des coecients dondelettes calculs sur f m
p
 n
p
 
p
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mnpZZ
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#	
Dans le cas dune image discrte le nombre minimal de coecients est le nombre
de pixels de limage	 On parle dans ce cas de transforme en ondelettes  chan
tillonnage critique	
 Les coecients transforms doivent tre indpendants	 Les niveaux de gris dune
image naturelle sont fortement dpendants et on ne conna$t pas de transforme
 coecients indpendants	 Il est revanche possible dobtenir des coecients d
corrls par projection sur une base orthogonale de lespace transform	 Lanalyse
multirsolution introduite par Mallat dans "Mal# et prsente dans cette sec
tion permet de construire des bases orthonormes dondelettes	
 Les coecients transforms doivent tre dentropie marginale et si possible dordre
suprieur faible	 La transforme en ondelettes absorbe tous les polynmes de de
gr infrieur ou gal  la rgularit de londelette mre	 Par consquent la trans
forme en ondelette est creuse et donc de faible entropie marginale	
 Il doit exister une implmentation de la transforme discrte de faible complexit	
Lanalyse multirsolution montre quune implmentation de complexit linaire
existe par un banc de ltres a deux canaux	
 La discrtisation de la transforme continue doit aecter aussi peu que possible ses
proprits de de covariance	 La section 	
 montrera que le banc de ltres obtenu
par lanalyse multirsolution ne permet pas dassurer cette caractristique	
 Les ltres danalyse doivent tre  phase linaire donc symtriques	 Cette caract
ristique est essentielle dans une perspective de description	 Les lments saillants
comme les contours ont un riche contenu spectral	 Pour dtecter une primitive
saillante particulire toutes ses frquences caractristiques doivent rester en phase
sinon elles se brouillent avec les lments adjacents	
Le formalisme de lanalyse multirsolution est donc essentiel pour comprendre pour
quoi les transformes discrtes utilises dans le standard JPEG 
 ne sont pas adap
tes au problme conjoint de compression et de description	 Dans ce formalisme un
signal f  L
 
 IR se dcompose en une bande dapproximation du signal f  lchelle
p  IN

 et des bandes de dtails du signal f aux chelles   k  p	 Le banc de ltres
permettant dobtenir les composantes dapproximation et de dtails dun signal X 
est illustr par la gure 		 Lorsque cette analyse est itre N fois sur la composante
dapproximation on dispose des coecients dondelettes aux chelles de   N et du
reste dapproximation  lchelle N 	
Analyse multirsolution Lanalyse multirsolution permet de trouver des onde
lettes   L
 
 IR telles que la famille f
np
g
npZZ
de fonctions dnies par 
 n p  ZZ
 
 
np
 t  
p 
 
p
t n 	
Schmas de compression bass ondelettes 
est une base orthonorme de L
 
 IR	 La transforme discrte en ondelettes de f  L
 
 IR
est donne par lensemble des projections de f sur les fonctions de base 
 n p  ZZ
 
 c
np
 f  hf 
np
i 
Z
f t
np
 tdt 	
Si la base est orthonorme f se reconstruit par la superposition des coecients don
delettes 
f t 
X
np
c
np
 f
np
 t 	
Une analyse multirsolution est une suite despaces vectoriels  V
p

pZZ
vriant les pro
prits suivantes 
i V
p
est un sous espace ferm de L
 
 IR
ii V
p

 V
p
iii 
pZZ
V
p
 L
 
 IR et 
pZZ
V
p
 fg
iv   V

telle que f t  ng
nZZ
est une base orthonorme de V


cette fonction est la fonction dchelle de lanalyse multirsolution	
v p  ZZ v t  V
p
 v t  V
p
La projection orthogonale dun signal f sur cette suite despaces embo$ts permet
de construire une base orthonorme dondelettes	 La relation i assure lexistence de la
projection orthogonale de f sur chacun des V
p
 et les relations ii et iii que la suite
des projections converge vers f pour tout f  L
 
 IR	 La dmonstration dans "Mal#
suit plusieurs tapes	 La premire est dutiliser les relations ii iv et v pour montrer
que la famille f
np
 t  
p 
 
p
t ng
nZZ
est une base orthonorme de V
p
	 Ceci
permet de dnir lapproximation de f  la rsolution p par 
Proj
V
p
 f 
X
nZZ
hf 
np
i
np
	
La deuxime tape consiste  montrer quil existe une fonction  telle que la famille
f
np
g
n
est une base orthonorme du supplmentaire orthogonal de V
p
dans V
p
	 On
a alors la relation suivante 
Proj
V
p
 f  Proj
V
p
 f 
X
nZZ
hf 
np
i
np
	

Il sen suit que la famille f
np
g
npZZ
est une base orthonorme de L
 
 IR	
Analyse multirsolution et banc de ltres Outre la construction de bases or
thonormes dondelettes lanalyse multirsolution permet le calcul des coecients dap
proximation et dondelettes par banc de ltres	 Certaines proprits de ce banc de ltres
rendent compte de sa variance aux translations et seront discutes dans la section 	
		
Les fonctions dchelle 
np
se projettent sur la base f
np
g
n
en 

np

X
kZZ
h
np
 
kp
i
kp
	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Il est possible dcrire le produit scalaire indpendamment de la rsolution p 
h
np
 
kp
i 
Z

p	 
 
p	
t n
p 
 
p
t kdt

Z

 
 
t

 t  k  ndt
 h
 
 
kn 
i
Lapproximation de f  la rsolution p  scrit donc 
hf 
np
i 
X
kZZ
hf 
kp
ihk  n 	
o) hn  h
 
 
n 
i 
R

 
 
t
 
 t  ndt est la rponse impulsionnelle dun
ltre passebas	 Ainsi appara$t la possibilit dobtenir rcursivement les coecients de
lapproximation de f  lchelle p la projection de f sur V
p
	 En substituant le ltre h
par son retourn temporel dans lquation 	 lapproximation s
p
de f  lchelle p
peut scrire comme la convolution entre le ltre h et le signal s
p
 suivie dune dcimation
de facteur deux 
s
p
n  hf 
np
i 
X
kZZ
hn ks
p
 k 	
Le lien entre la fonction dchelle continue  et le ltre numrique h est donn en
rcrivant lquation 	 

 
 t 

p

 
t

 
X
kZZ
hk t  k 	
soit dans le domaine de Fourier 
   H      

Y
n
H 


n
 	
o) H  
p

P
n
hne
in
	 En combinant cette quation avec lquation dorthonor
malit de la base f
n 
g
n
de V


X
nZZ
j    n
j
 
  	
il vient lquation de reconstruction exacte des ltres conjugus en quadrature 
jH j
 
 jH   
j
 
  	
Cette quation montre que le module du spectre de h est born entre  et 	 Comme
  est non nul sinon  est nul partout H    soit la condition de normalisation
P
n
hn 
p
 et H 
  	 Le ltre h est donc bien un ltre passebas permettant
dobtenir une version grossire du signal dorigine	
Schmas de compression bass ondelettes 
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Fig 	  Analyse et synthse par deux paires de ltres biorthogonaux	
De mme que pour le ltre passebas le ltre passehaut gn sobtient en projetant


sur V


gn  h

 
n 
i 
Z

 
 
t

 t ndt 	

La condition dorthonormalit de la famille f
n
g
n
conduit  la relation entre le ltre
passebas et le ltre passehaut 
gn   
n
hn  	

La relation entre londelette continue  et le ltre numrique h est 
 
t

 
p

X
nZZ
 
n
hn  t  n 	


soit dans le domaine de Fourier 

   H

   
e
i
   H

   
e
i

Y
n
H 


n
 	

Lalgorithme de dcomposition en ondelettes par bancs de ltres permet de calculer
rcursivement les coecients dapproximation s
p
n et dondelettes c
p
n par convolution
et dcimation 
s
p
n 
X
k
hn ks
p
k
c
p
n 
X
k
gn  ks
p
k 	

Lalgorithme de reconstruction seectue par convolutions et insertions de zros 
s
p
k 
X
n
hn ks
p
n 
X
n
gn kc
p
n 	

La seule ondelette symtrique  support compact pouvant tre gnre par une telle
analyse multirsolution est londelette de Haar valant  sur ",
"  sur ",
" et
 partout ailleurs	 En revanche une innit dondelettes avec un degr de rgularit
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Fig 	  Un tage de la dcomposition multirsolution bidimensionnelle en haut et
un tage de la synthse associe en bas	
quelconque peut tre engendre par analyse multirsolution en rempla&ant la contrainte
dorthogonalit par une contrainte de biorthogonalit	 Dans ce cas la reconstruction
du signal f donne par lquation 	 devient "Dau
# 
f 
X
np
hf 
np
i


np
	

o)

 est londelette duale de  cestdire vrie 
h
np



n

p

i  
nn


pp

	

Lanalyse biorthogonale seectue par le banc de ltres de la gure 	 mettant en jeu
deux paires de ltres biorthogonaux	
Extension au cas bidimensionnel Lextension classique de la transforme discrte
par ondelettes aux signaux bidimensionnels se fait par produit tensoriel	 La fonction
dchelle est sparable dans le repre cartsien 
 x y   x y 	

Lapproximation de f x y  la rsolution 
p
est alors donne par 
s
p
n
x
 n
y
  hf x y 
n
x
p
 x
n
y
p
 yi 	

Schmas de compression bass ondelettes 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Fig 	  Figure de gauche  partition du plan espacefrquence opre par la trans
forme discrte en ondelettes sparables	 Figure de droite  visualisation sur niveaux
de gris normaliss de la valeur absolue des coecients dondelettes sparables sur grille
dyadique	
Comme dans le cas monodimensionnel les coecients dondelettes sont obtenus par
projection de f sur le supplmentaire orthogonal de V
p
dans V
p
gnr par translation
et dilatation non plus dune ondelette mre mais de trois ondelettes mres dnies par 

H
 x y   x y

V
 x y   x y

D
 x y   x y 	
Les coecients dondelettes sont donc rpartis dans trois sousbandes  chaque niveau
de rsolution p 
c
H
p
n
x
 n
y
  hf x y 
pn
x
 x
pn
y
 yi
c
V
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x
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La gure 	 montre les bancs de ltres associs  une telle dcomposition sparable
par ondelettes et la gure 	 permet de visualiser en niveaux de gris normaliss les
coecients dondelettes dans chacune des sousbandes	
  Quanti	cation et codage des coecients dondelettes
La gure 	 montre que la distribution des niveaux de gris des images naturelles
est multimodale et de grande entropie tandis que celle des coecients dondelettes
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est unimodale centre  lorigine et trs troite	 Dans lespace transform lnergie
est concentre sur un faible nombre de coecients facilitant ainsi la compression	 La
distribution des coecients dondelettes des images naturelles est modlise par une loi
gaussienne gnralise "Mal# 
p x  Ke

jxj

	

	

o)  contrle la variance et  la vitesse de dcroissance	 Ces deux paramtres peuvent se
calculer  partir des deux premiers moments de la distribution empirique	 Cette loi peut
tre utilise dans lalgorithme de LloydMax visant  dterminer la quantication opti
male au sens de la minimisation de la fonction dbitdistorsion	 En fait la quantication
uniforme est optimale pour les distributions laplaciennes et donc proches de loptimum
pour les distributions de type gaussien gnralis	 La quantication vectorielle permet
dobtenir de meilleurs rsultats que la quantication scalaire au prix de la gnration
dun dictionnaire des vecteurs statistiquement les plus probables	 Le problme de la
constitution du dictionnaire permettant doptimiser un compromis entre compression
et description na jamais t trait et est dlicat	 Dans une perspective de description
la contrainte de covariance aux similitudes des vecteurs du dictionnaire est dicile 
respecter	 Dans cette thse les coecients seront donc uniformment quantis dans
chacune des sousbandes	
La gure 	 reprsente la distribution des coecients dondelettes sachant une
valeur spatialement adjacente dans la mme bande ou sachant la valeur correspondant 
la mme position dans la bande de rsolution suprieure	 Une colonne donne en niveaux
de gris la probabilit dun coecient dondelettes sachant que son voisin en espace
ou en chelle est gale  la valeur donne en abscisse	 Les distributions de chaque
colonne sont de moyenne nulle conformment  la nature dcorrle des coecients
dondelettes	 En revanche la forme en noeud papillon des distributions conditionnelles
montre que les coecients adjacents ne sont pas indpendants	 Cette forme spcique
est avantageusement exploite dans les schmas de compression comme JPEG 
 par
les codeurs EZW "Sha# ou similaires comme EBCOT	 Leur principe consiste  stipuler
que les ls dun coecient non signiant de valeur absolue infrieure  un seuil sont
non signiants	 Un tel codage est inadapt pour la description	 Les transformations
admissibles comme les similitudes ou lajout de bruit peuvent considrablement modier
larbre des coecients signiants	
	 Variance de la transforme discrte en ondelettes sur
grille dyadique
La covariance aux similitudes de la transforme continue en ondelettes la rend per
tinente pour le problme de description	 Pour rduire sa redondance dans un but de
compression la section prcdente a montr comment discrtiser la transforme pour
ne conserver que le nombre minimal de coecients ncessaire pour la reconstruction	
Variance de la transforme discrte en ondelettes sur grille dyadique 
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Fig 	  Distribution des niveaux de gris de limage Lena  gauche et des coecients
dondelettes  droite	
Fig 	  Distribution conditionnelle des coecients dondelettes calcule  partir de
limage Lena	 Chaque colonne donne en niveaux de couleurs la probabilit dun coe
cient dondelettes sachant que son voisin en espace sur la gure de gauche et en chelle
sur la gure de droite est gale  la valeur donne en abscisse	
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Cette section montre que cette discrtisation implique des recouvrements spectraux
interbandes faisant perdre  la transforme ses proprits de covariance	
  Variance  la translation
La gure 	 reproduite  partir de "SAH
# montre leet dune translation dune
unit de temps sur la distribution inter et intra bande des coecients dondelettes dun
signal temporel constitu dune ondelette de Daubechies dilate dun facteur deux	 La
translation a pour eet de disperser lnergie dans toutes les bandes danalyse	 La d
tection de points dintrt dans le domaine ondelettes devient ds lors instable comme
le montrera la section 		
	 Cette instabilit provient du souschantillonnage appa
raissant dans le banc de ltres de la gure 		 Pour le constater le premier lment
 considrer est la prsence de hautes frquences dans la bande de basse frquence et
inversement	 Si lon note X z 
P
n
xnz
n
la transforme en z du signal xn le
signal X
 
 z obtenu en ne conservant que les indices pairs scrit 
X
 
 z 
X
n
xnz
n



X
n
    
n
xnz

n

En posant z  e
j
 les transformes de Fourier X
b
  et X
h
  des signaux apparaissant
respectivement dans les bandes de basse et de haute frquence de la gure 	 scrivent 
X
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La gure 	 reprsente le module de la transforme de Fourier  dcroissance quadra
tique comme le spectre des images naturelles dun signal dentre X  priodique de
priode 
  le signal ltr G X  la composante G 

 
X 

 
 du signal ltr et sous
chantillonn et le signal de sortie X
h
 	 Il appara$t que mme pour un passehaut
idal de frquence nulle sur 

 


 
 le spectre du signal ltr et souschantillonn
nest pas nul sur cet intervalle de basses frquences	 Ceci provient du recouvrement
spectral d au souschantillonnage	
Avec les notations de la gure 	 le signal de sortie scrit 
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 


X  H G  

H 

G 



X   
 H   
G   
 

H   


G   
 	
Il sen suit les deux conditions de reconstruction parfaite 
H G  

H 

G    	
H   
G   
 

H   


G   
   	
Variance de la transforme discrte en ondelettes sur grille dyadique 
Fig 	  Premire ligne  signal temporel  gauche et sa translate dune unit de
temps  droite	 Leurs coecients dondelettes se rpartissent trs diremment dans
chacune des sousbandes	
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Fig 	  Signal dentre X  en haut  gauche signal ltr G X  en haut 
droite composante G 

 
X 

 
 du signal ltr et souschantillonn en bas  gauche
et signal de sortie X
h
  comportant des basses frquences en bleu en bas  droite	
Variance de la transforme discrte en ondelettes sur grille dyadique 
La condition 	 sappelle la condition dantialiasing	 Elle assure que aprs synthse
les rplications spectrales causes par les souschantillonnages sannulent	 En revanche
dans toute bande danalyse la rplication engendre un recouvrement spectral	 Ce re
couvrement est responsable de la variance aux translations	 Une fa&on de le constater
est de considrer le signal reconstruit  partir dune seule sousbande	 La gure 	
reprsente le banc de ltres en cascade utilis pour le calcul de la transforme discrte
en ondelettes	 Le signal X
k
  est reconstruit uniquement  partir de la k

sousbande
Y
k
  les autres bandes tant mises  zro	 Un rsultat classique en banc de ltres
permet dinverser lordre des convolutions et des dcimations ou plus prcisment daf
rmer lquivalence entre les deux systmes de la gure 		 Si la bande conserve est
la k

bande dondelettes les ltres A
k
  et S
k
  sont donns par 
A
k
   H H     H 
k
G 
k

S
k
  

H 

H    

H 
k


G 
k
 	
Si la bande conserve est le n

reste basse frquence les ltres quivalents se factorisent
de la manire suivante 
A
n
   H H     H 
n

S
n
  

H 

H    

H 
n
 	
Le signal X
k
  scrit donc comme la somme dune partie covariante dans le temps et
dune partie contenant les recouvrements spectraux 
X
k
  


k
A
k
 S
k
 X  


k
 
k

X
p
A
k
  
p


k
S
k
 X  
p


k
 	
La k

sousbande est donc variante aux translations puisque la rponse du signal modul
en frquence nest pas le modul de la rponse	 La covariance aux translations dans
chaque bande est quivalente  
  k  n  p  
k
  A
k
  
p


k
S
k
    	
La gure 	
 permet de visualiser le recouvrement entre les bandes fA
 
  
p
 

g
 p 
et la bande S
 
  lorsque les ltres H et G des quations 	 et 	 sont ceux associs
 londelette de Daubechies de longueur 	 Pour le ltre passebas la relation 	 est
mise en dfaut ' seulement (pour p  	 Le recouvrement spectral est beaucoup plus
important dans les bandes dondelettes et a lieu pour p   et surtout pour p  
Les ltres H et G tant rels et symtriques les spectres de A
k
  et S
k
  sont sym
triques par rapport  lorigine impliquant un fort recouvrement	 Une solution consiste
 utiliser des ltres  spectre analytique donc complexes "Kin#	 Il est important de
souligner que la nature des recouvrements observs par londelette de Daubechies est la
mme pour tout type dondelette	 En eet daprs les relations 	 et 	
 les spectres
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Fig 	  Banc de ltres en cascades	 La reconstruction dans le schma du haut
seectue en ne conservant quune seule bande danalyse et en mettant  zro les autres
bandes	 Ce schma de reconstruction est quivalent  celui du bas o) les ordres de
convolution et de dcimation ont t inverss	
Variance de la transforme discrte en ondelettes sur grille dyadique 
Fig 	
  Recouvrements spectraux responsables de la variance aux translations	 Le
souschantillonnage induit deux types de recouvrement  un premier en haut entre
les ltres passebas un second en bas entre les ltres passehaut	
 Description 	 partir de reprsentations par ondelettes 	 chantillonnage critique
de H et G sont dnergie complmentaire ce qui contraint fortement leur forme	 En re
vanche lampleur des recouvrements est variable selon le choix de londelette	 Pour
sen apercevoir il sut en eet de considrer londelette de Shannon la fonction sinc
module en frquence pour laquelle les recouvrements sont nuls	 Cette ondelette pose
toutefois problme  elle nest pas  support compact elle ne peut pas tre gnre par
des ltres  rponse impulsionnelle nie	 Dans la section 		
 sont testes plusieurs
ondelettes dans un but de dtection robuste de points dintrt	
 Variance  la rotation
La section prcdente a montr que les coecients dondelettes sont trs dpen
dants de la position relative de limage par rapport  la grille dyadique sur laquelle a
lieu la dcomposition	 Une rotation modie en tout point et non uniformment cette
position relative	 Ceci constitue une premire source de variance aux rotations	 Une
deuxime provient du produit tensoriel crant trois bandes dont lnergie est maximale
pour des contours orients dans la direction horizontale verticale ou lune des deux
directions diagonales	 Pour valuer la sensibilit de chacune de ces bandes  la direction
des contours on considre limage synthtique I dont chacune des lignes est une fonc
tion porte et la famille dimages I

constitue des images I tournes dun angle 		 +
gauche de la gure 	 est reprsente lvolution du maximum dnergie dans chacune
des trois bandes en fonction de langle 	 et  droite lnergie dans la bande verticale
pour 	   degrs	 Il appara$t que dans le domaine ondelettes lnergie est fortement
oscillatoire le long du contour alors que dans le domaine spatial le contour est inva
riant par translation dans cette direction	 Ceci pose un problme de description  la
recherche dinvariants scalaires ou calculs  partir de distributions est dicile sinon
impossible	 Un point plus rassurant est que la rpartition de lnergie dans chacune des
bandes est  peu prs identique pour lensemble des modles de contours reprsents
sur la gure 		 Cette invariance aux modles de contours permet desprer lexistence
dune nergie dnie comme somme pondre des trois bandes fb
i
g
 i 
 qui soit peu
variante aux rotations mme pour les images naturelles	
Pour le vrier on cherche les poids f
i
g
 i 
permettant  la somme pondre de
minimiser lerreur quadratique avec la fonction constante  
f

 
 
 

g  arg min
f





g
n
X
k


X
i

i
b
i
 	
k
 

 
	

o) f	
k
g
 k n
est lensemble des angles pour lesquels les nergies fb
i
 	
k
g
 i  k n
ont
t calcules  partir de lensemble des modles de contours illustrs sur la gure 		
La fonction constante  est la moyenne suivante 
 

n
n
X
k

X
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
i
b
i
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k
 	
Description dans le domaine compress JPEG 
 
 0
 0.01
 0.02
 0.03
 0.04
 0.05
 0.06
 0.07
 0.08
 0  10  20  30  40  50  60  70  80  90
Bande horizontale
Bande verticale
Bande diagonale
Somme pondérée
Angle  

E
n
e
r
g
i
e
0
50
100
150
0
50
100
150
0
1
2
3
x 10
4
E
n
er
gi
e
Fig 	  + gauche  rpartition de lnergie dans chaque bande dondelettes en fonc
tion de lorientation du contour	 + droite  nergie dans la bande verticale pour un
contour modlis par une fonction porte faisant un angle de  degrs avec lhorizon
tale	
En drivant lerreur quadratique par rapport aux 
i
cherchs on obtient le systme
dquations 
  j  
n
X
k
b
j
 	
k


X
i

i
b
i
 	
k
 
n
X
k
b
j
 	
k
   	
En posant E la matrice    dont les coecients sont e
jl

P
k
b
j
 	
k
b
l
 	
k
 et S le
vecteur colonne de coecients s
j

P
n
k
b
j
 	
k
 le vecteur 
T
  

 
 
 

 cherch
est solution de 
E  S 	
conduisant  

 
 
 
 et 

 	 lorsque les b
j
 	
k
 sont moyenns  partir des
modles de contours de la gure 	 et lorsque londelette danalyse est londelette de
Daubechies de longueur 	 Sur la gure 	 est reprsente la somme ainsi pondre en
fonction de langle 	 dune fonction porte avec lhorizontale	 Cette somme pondre est
peu variante aux rotations pour tous les modles de contours illustrs sur la gure 		
La section suivante montrera que cette nergie est en fait trs variante aux rotations
pour les images naturelles	
		 Description dans le domaine compress JPEG 
La transforme en ondelettes a permis des gains de codage importants conduisant au
nouveau standard de compression JPEG 
	 Il consiste en une transforme  chan
tillonnage critique sur grille dyadique par ondelettes sparables dune quantication
scalaire uniforme suivie dun codage par plans de bits permettant la construction dun

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Fig 	  Modles de contours utiliss pour lestimation de la variance aux rotations	
arbre de zros rduisant considrablement la dpendance interchelle "Sha#	 Concer
nant le problme de la description dans le domaine compress JPEG 
 la littrature
na trait que la description globale et lextraction robuste de points dintrt	 Les prin
cipaux travaux sont prsents dans cette section	 Quelques amliorations sont apportes
au dtecteur de points existant	
  Description globale
Le souschantillonnage responsable de la forte variance des coecients transforms
aux translations et aux rotations incite  une description globale et non pas locale	 La
description globale consiste en la description de chacune des sousbandes danalyse	 La
section prcdente a montr quune translation dun seul pixel redistribue lnergie dans
chacune des bandes ce qui limite la robustesse possible de la description mme globale	
Lintrt de la description dans le domaine compress tant important des travaux ont
tout de mme cherch  extraire des caractristiques globales robustes et discriminantes	
La motivation de ces travaux rside dans la possibilit deecteur des traitements visuels
en conomisant une partie du temps de dcompression	 Il est important de rappeler que
le temps de dcodage de larbre de zros ne peut pas tre pargn seul le temps de calcul
de la transforme inverse peut ltre	 Certains travaux "Lin VJ
# ont tout de mme
tent dvaluer la similarit entre images en comparant directement leurs arbres de z
ros	 Ces techniques sont trs rapides mais aux rsultats peu ables et ne sappliquent
qu des images de mme taille sans quoi les arbres ne sont pas comparables	 La ma
jorit des travaux seectue dans le domaine ondelettes aprs lopration de dcodage	
Les signatures les plus simples ne dcrivent que les statistiques de premier ordre des
Description dans le domaine compress JPEG 
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coecients dondelettes	 Les plus courantes sont la moyenne et la variance de lnergie
dans chaque bande "KC
# et les paramtres  et  de la gaussienne gnralise de
la relation 	
 permettant de modliser la distribution des coecients dans chaque
bande "dWSLD#	 La recherche dans la base de limage la plus similaire seectue
frquemment par minimisation de lerreur quadratique entre les signatures extraites	
Dans "DV
# est propose une recherche par maximum de vraissemblance dont le cot
de calcul est faible dans le cas o) les signatures sont les paramtres  et  modlisant
la distribution des coecients dondelettes	 Des signatures plus labores prenant en
compte les statistiques de second ordre ont t proposes dans "dWSD# et apportent
un gain en classication de texture	
 Description locale
Ondelettes et dtecteur de Canny La forte variance aux translations et rotations
de la transforme discrte en ondelettes a considrablement limit les travaux portant
sur la description locale	 Les seules recherches portent sur lextraction robuste de points
dintrt	 Le point de dpart de ces travaux est le lien eectu dans "MH
# entre
la transforme continue en ondelettes et le dtecteur de Canny	 Si lon choisit une
gaussienne de variance unit comme fonction dchelle  x y les drives partielles


 x y 
 x y
x
et 
 
 x y 
 x y
y
sont des ondelettes car dintgrales nulles et sont de rgularit innie	 La symtrie de
la fonction dchelle permet dcrire les transformes en ondelettes de limage I par 

et 
 
comme des convolutions 

T

I x y s
T
 
I x y s

 s




x
 I  
s
 x y



y
 I  
s
 x y

 sr I  
s
 x y 	
o) 
s
est la gaussienne dcarttype s	 Les coecients dondelettes permettent donc
dextraire les contours de Canny correspondant  lensemble des points o) le module du
gradient est localement maximum dans la direction du gradient	
Ondelettes et points dintrt La dtection de points dintrt dans le domaine
dyadique na t tudie que par Loupias dans "LS#	 Lalgorithme est simple et rapide	
Les points sont initialiss  partir des coecients de la plus grossire rsolution	 Chacun
de ces coecients est le pre des coecients de la bande juste plus ne qui correspondent
 la mme localisation spatiale	 Le nombre de ls dpend de la largeur des ltres utiliss	
En parcourant les rsolutions de plus en plus nes chaque point est remplac par le ls
dnergie maximale si bien que leur localisation sane progressivement	 La gure 	
montre que la rptabilit de cet extracteur est trs ende& de celle de HarrisLaplace
prsente en 
	
 particulirement pour les faibles erreurs de localisations	
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Fig 	  Rptabilits compares du dtecteur de HarrisLaplace de Loupias et
dun nouveau dtecteur pour la dtection de copies	 Les copies sont des images ayant
subi une dilatation de facteur 	 une rotation de  degrs une compression JPEG de
facteur  et un crop de !	
Dans la suite de la thse seront proposs des dtecteurs de points dans des espaces
transforms redondants	 Il sera donc intressant de les comparer avec leur quivalent
dans le domaine ondelettes sparables  chantillonnage critique	
 Lorsque la reprsentation est souschantillonne les dtecteurs reposent tous sur
lextraction de maxima locaux en espace seulement dnergie dans le domaine
transform	 Lextraction de maxima locaux en espace et en chelle na pas de sens
immdiat pour des reprsentations souschantillonnes  les tentatives qui ont t
faites nont pas permis dextraire des points robustes	 Les maxima locaux sont
extraits  chaque chelle et sont repositionns ou recals sur la grille de pleine
rsolution	
 Lnergie dont les points dintrt sont des maxima locaux peut tre dnie de dif
frentes fa&ons	 Elle peut tre le carr des coecients dans chaque bande condui
sant  extraire les points indpendamment dans les bandes horizontale verticale et
diagonale	 Elle peut galement tre une somme quipondre ou pondre comme
dans la section 	
	
 des nergies de chaque bande	
 Direntes mthodes sont envisageables pour positionner les maxima locaux ex
traits  une certaine chelle sur la grille de pleine rsolution sur laquelle est
dnie limage	 Deux mthodes de repositionnement ont t retenues  la pre
mire consiste  simplement transformer le maximum local x extrait  lchelle p
en 
p
x sur la grille de pleine rsolution recalage de type   la seconde sinspire
de "LS# et consiste  rcursivement substituer les points extraits par leur ls
dnergie maximale jusqu obtenir des points dnis sur la grille de rsolution
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Fig 	  Rptabilit  	 pixels pour les six dtecteurs et pour direntes ondelettes	
la plus ne cestdire de rsolution moiti qui sont ensuite extrapols sur la
grille de pleine rsolution recalage de type 
	
Les trois dnitions possibles de lnergie  chaque chelle et les deux direntes m
thodes de recalage conduisent aux six dtecteurs suivants 
 Dtecteur   une nergie par chelle dnie comme somme quipondre et re
calage de type  
 Dtecteur 
  une nergie par chelle dnie comme somme pondre et recalage
de type  
 Dtecteur   trois nergies par chelle et recalage de type  
 Dtecteur   une nergie par chelle dnie comme somme quipondre et re
calage de type 
 
 Dtecteur   une nergie par chelle dnie comme somme pondre et recalage
de type 
 
 Dtecteur   trois nergies par chelle et recalage de type 
	
Dans le cas du recalage de type  lchelle du point est simplement lchelle o) le point
a t dtect comme maximum local	 Dans le cas du recalage de type 
 lchelle du
point est lchelle o) lnergie est maximale en parcourant les ls jusqu la grille de
rsolution moiti	
Rptabilit des extracteurs de points Le tableau 		
 permet de comparer
la rptabilit de ces six extracteurs pour direntes ondelettes	 Les ondelettes testes
sont londelette de Shannon qui daprs 	
	 est londelette minimisant le recouvrement
spectral d au souschantillonnage londelette  utilis dans le standard JPEG 

londelette miroir en quadrature avec la fonction dchelle de longueur  londelette
de Daubechies de longueur  et londelette de Haar	 Certains rsultats inrment les
prdictions	
 Londelette de Shannon attendue comme celle conduisant aux points les plus ro
bustes est au contraire parmi les plus mauvaises	 La meilleure ondelette est la
simple ondelette de Haar	 Cela peut sexpliquer par le fait que pour minimiser
les recouvrements spectraux interbandes londelette de Shannon est fortement
oscillante et  dcroissance trs lente donc inadapte  la dtection de points
saillants	 La bonne robustesse des points extraits par londelette de Haar montre
 Description 	 partir de reprsentations par ondelettes 	 chantillonnage critique
que le choix de londelette doit tre plus guid par sa forme propice  la dtection
de saillance que par la minimisation des recouvrements spectraux	 Le prochain
chapitre montrera nanmoins que la minimisation des recouvrements est impor
tante dans le choix de la discrtisation du plan espacefrquence associe  une
analyse espacechelle donne	
 La symtrie des ltres est importante pour la dtection	 En eet les ltres 
phase non linaires ne permettent pas la localisation des primitives saillantes	
Ainsi londelette de Daubechies conduit  de mauvais rsultats	
 Les rsultats prsents dans le tableau 		
 montrent que les trois types dnergie
sont sensiblement quivalentes	 Une dirence appara$t en revanche sur le type
de recalage des points sur la grille de pleine rsolution	 Le recalage par simple
extrapolation est meilleur que le recalage slection hirarchique des meilleurs ls	
Le meilleur dtecteur est celui utilisant londelette de Haar trois nergies par chelle
et un recalage par simple extrapolation sur la grille de pleine rsolution	 La gure 	
permet de comparer sa rptabilit avec celle de HarrisLaplace et celle de Loupias	
Ce dtecteur est plus rptable mais moins prcis que le dtecteur de HarrisLaplace	
La prcision  laquelle ce dtecteur devient meilleur que le dtecteur de HarrisLaplace
est de 
 pixels	 Il appara$t donc quune extraction robuste de points est possible dans
les reprsentations en ondelettes  chantillonnage critique malgr leur forte variance
aux translations	 Cela est rendu possible par le fait que les coecients les plus ner
gtiques sont beaucoup plus stables quun coecient quelconque comme le montre la
comparaison des rptabilits entre ce dtecteur et celui de Loupias	
Description des points dintrt Le problme de variance aux translations est plus
patent dans la phase de description des voisinages des points extraits	 Pour transposer
la description SIFT dans les reprsentations en ondelettes sparables la relation 	
incite  dnir lorientation 	 x p au point  x p de lespacechelle par 
	 x p  atan
 c
V
p
 
p
x c
H
p
 
p
x 	
o) atan
 est la fonction dnie par la relation 
	 page  c
H
p
et c
V
p
sont respectivement
les bandes horizontales et verticales  la rsolution p et 
p
le facteur permettant
de repositionner correctement le point x en tenant compte du souschantillonnage
recalage de type 	 Sur une image tourne de  degrs le pourcentage dorientations
correctement dtectes   degrs prs est trs faible 
r
ps
   
r
ps
  
 
o) r
ps
   est le pourcentage de points extraits dont lerreur en localisation est in
frieure  	 pixels et lerreur en chelle infrieure  une octave  et r
ps
    le
pourcentage de points qui en plus ont une erreur en orientation infrieure   degrs	
Ce taux de 	
 nest que trois fois suprieur 


qui correspond au taux dune estima
tion alatoire des orientations	 On verra dans la section 	 que la mthode destimation
Description dans le domaine compress JPEG 
 
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Fig 	  Rptabilits compares du dtecteur de HarrisLaplace de Loupias et du
dtecteur ondelettes dans les bande de basse frquence	 Les copies sont des images ayant
subi une dilatation de facteur 	 une rotation de  degrs une compression JPEG de
facteur  et un crop de !	
en orientation dnie par la relation 	 devient beaucoup plus robuste lorsquelle est
eectue  partir de reprsentations en ondelettes non souschantillonnes o) lon a 
r
ps
   
r
ps
  
 
Cette instabilit destimation empche la transposition des techniques de description
reposant sur lorientation comme la description SIFT	
Description avec reconstruction Pour dtecter des orientations de fa&on robuste
une solution consiste  reconstruire progressivement les restes de basse frquence	 Se
donnant B
p
la bande de basse frquence  la rsolution p lorientation 	 x p au point
x et  la rsolution p peut se dnir par
	 x p  atan
 
B
p
 
p
x
x

B
p
 
p
x
y
 	
Lnergie servant de pondration de la contribution des orientations au calcul du des
cripteur SIFT est dnie par
E x p 
s

B
p
 
p
x
x

 


B
p
 
p
x
y

 
	
Lorientation et lnergie dnies en tout point permettent de calculer le descripteur
SIFT tel que prsent dans la section 
	 page 
	 La gure 	 montre que la rpta
bilit des points extraits est trs bonne meilleure que celle de HarrisLaplace denviron
 Description 	 partir de reprsentations par ondelettes 	 chantillonnage critique
! et de lordre de celle du dtecteur de Lindeberg ddi aux blobs	 Pour Harris
Laplace et Lindeberg lespacechelle gaussien a t discrtis gomtriquement avec
une raison de 		 Il est donc possible dextraire des points tout aussi robustes avec une
raison de 
 au prix de la reconstruction des bandes de basse frquence	 En revanche
les descripteurs SIFT calculs dans les bandes de basse frquence sont peu robustes	 Ceci
provient de la variance de la reprsentation rendant dicile lextraction dchelles et
dorientations robustes	 Cette technique dextraction de caractristiques dans les bandes
reconstruites sera reprise dans le chapitre suivant avec des reprsentations redondantes
moins variantes aux transformations gomtriques admissibles	
	 Conclusion
Les reprsentations continues en ondelettes par leur covariance aux similitudes sont
des candidates naturelles pour la description	 La discrtisation classique de lespace on
delette conduisant aux reprsentations  chantillonnage critique telles que celles uti
lises dans le standard JPEG 
 ne permettent pas dlaborer des schmas ecaces
de description	 Il est possible dobtenir de bonnes performances pour lextraction ro
buste de points en utilisant des ondelettes irrgulires comme londelette de Haar	 La
robustesse des points extraits est mme excellente si lon accepte de reconstruire les
bandes de basse frquence	 Il nest en revanche pas possible destimer dans le domaine
transform des orientations robustes  partir des bandes chantillonnes construites
par produit tensoriel	 Le prochain chapitre tudie des reprsentations redondantes o)
une telle estimation est possible permettant la construction de descripteurs ecaces
inspirs des descripteurs SIFT	
Chapitre 
Description  partir de
reprsentations redondantes en
ondelettes
Le troisime chapitre a tudi les reprsentations discrtes en ondelettes sparables
dnies sur grille dyadique  chantillonnage critique	 Ces reprsentations compactes et
parcimonieuses ont permis des gains considrables en compression	 Les familles don
delettes construites par translation et dilatation constituent un outil naturel pour
analyser lensemble des images dune mme scne prises dans des conditions variables
de pose	 Leur application directe au problme de compression et description simultanes
est pourtant dcevante	 Dune part le souschantillonnage critique qui permet de ne
conserver que le nombre minimal de coecients pour la reconstruction implique un
recouvrement spectral interbandes responsable dune forte variance aux translations	
Dautre part lanalyse anisotrope par produit tensoriel est sousoptimale en compres
sion et inadapt  de nombreux traitements visuels	 Il sen suit les conclusions tires
dans le chapitre prcdent  sil est possible dobtenir des points dintrt robustes il
semble en revanche dicile destimer des orientations robustes rendant impossible la
transposition du descripteur SIFT dans le domaine ondelettes	
Des reprsentations redondantes ont t proposes pour remdier  ces problmes	
La reprsentation en ondelettes isotropes et non souschantillonne "HKMMT# est
intressante en description	 Pour des applications requrant une redondance moindre sa
version souschantillonne la pyramide laplacienne peut lui tre substitue	 Labsence
dinformation directionnelle est toutefois une limitation importante aux reprsentations
isotropes	 De nombreuses reprsentations directionnelles ont t construites dans la der
nire dcennie comme les reprsentations sparables en ondelettes complexes "Kin#
ou leur gnralisation par phaselets "Gop#  les reprsentations non sparables en cur
velets "CD# ridgelets "DV# contourlets "Do# directionlets "VBLVD# et les repr
sentations orientables "FA#	 Ces reprsentations ont t appliques  la compression
et au dbruitage quelquefois  la description globale jamais  la description locale	

 Description 	 partir de reprsentations redondantes en ondelettes
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Position
Echelle
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Fig 	  Partitions courantes du plan espacefrquence  reprsentation dyadique non
dcime  gauche  reprsentation dyadique sans souschantillonnage  la premire
chelle au milieu  reprsentation dyadique  chantillonnage critique  droite	
La redondance de ces reprsentations est souvent lie  la partition du plan espace
frquence quelles ralisent	 La gure  donnent les reprsentations les plus communes	
Pour chacune dentre elles lchantillonnage est dyadique en chelle cestdire  une
seule voie par octave	 Des reprsentations  chantillonnage plus n existent comme
celle  deux bandes par octave construite dans "Sel#	 La premire section permet
 partir de reprsentations en ondelettes non souschantillonnes de valider lchan
tillonnage dyadique en chelle comme susant dans une perspective de description	 La
pyramide laplacienne tudie dans la deuxime section permet dvaluer limpact du
souschantillonnage spatial sur la performance de description	 Lisotropie de ces repr
sentations engendrant un surcot de description les dernires sections analysent des
reprsentations directionnelles de redondance variable	
 Transforme en ondelettes non souschantillonne
   D	nition
Lanalyse multirsolution prsente dans la section 		 conduit  lalgorithme de
Mallat permettant de construire rcursivement les coecients dondelettes sur une grille
dyadique souschantillonne	 Lalgorithme '  trous ( "Dut HKMMT# permet de
calculer les coecients dondelettes sur une grille dyadique non souschantillonne	
Pour la compression cette reprsentation est inadapte en raison de sa forte redondance
gale  JN
b
 o) J est le nombre dchelles analyses et N
b
le nombre de bandes par
chelle	 Elle est en revanche rpandue dans de nombreux traitements visuels requrant
une reprsentation covariante aux translations	
Pour des signaux monodimensionnels le calcul des coecients dondelettes sur
grille non souschantillonne peut seectuer de deux fa&ons quivalentes	 La premire
consiste  adapter lalgorithme de Mallat provenant de lanalyse multirsolution	 +
chaque itration sur le reste de basse frquence il sut de calculer les convolutions avec
les ltres passebas et passehaut non pas seulement aux coecients dindices pairs
mais galement sur ceux dindices impairs	 Une fa&on quivalente de procder consiste
 chaque itration  insrer des zros dans les ltres passebas h et passehaut g utiliss
dans lalgorithme de Mallat	 La gure 	
 illustre lopration dinsertion de zros qui
Transforme en ondelettes non souschantillonne 
Niveau 2
Niveau 1
Signal original
Fig 	
  quivalence entre lalgorithme  trous et lalgorithme de Mallat en considrant
tous les dcalages possibles avant de souschantillonner	
valente  lopration de souschantillonnage	 Les ltres h
p
et g
p
utiliss  la rsolution
p pour crer les coecients dapproximation s
p
et de dtail c
p

s
p
 h
p
 s
p
c
p
 g
p
 s
p
sont dnis par insertion de zros de sorte que h
p
k  hk
k
 si k
k
est un entier
et zro sinon	 Cest pourquoi cet algorithme est connu sous le nom d' algorithme 
trous (	 La transforme en ondelettes non souschantillonne ntant dnie que par des
convolutions elle est bien covariante aux translations	 Lalgorithme de reconstruction
est galement similaire au cas souschantillonn 
s
p





h
p
 s
p
 g
p
 c
p

	
o) les paires de ltres  h

h et  g g nont plus  tre biorthogonales	 La condition
	 assurant que les recouvrements spectraux causs par le souschantillonnage san
nulent lors de la reconstruction nest plus ncessaire	 La seule condition  vrier est la
condition de reconstruction parfaite 		 Cela conduit  une plus grande libert dans le
choix des ltres	 Dautre part la reprsentation ntant pas souchantillonne lexten
sion aux signaux bidimensionnels peut seectuer avec une seule bande isotrope par
octave ce qui est intressant dans une perspective de description	
Lextension aux images peut seectuer par produit tensoriel et conduire  trois
bandes dondelettes par rsolution	 Il est galement possible de se ramener  une seule
bande dondelette par rsolution en choisissant comme ondelette la fonction  dnit
par dirence de fonctions dchelle 

	
 
x


y

   x y

	
 
x


y

 	

Il est alors souhaitable que la fonction dchelle  et londelette  soient isotropes	 En
choisissant h gaussien et en lapproximant par un ltre binomial les ltres danalyse
sont par exemple 
h
D



 	  	 
h  h
D
h
D
 produit tensoriel 	
g  Id h 	

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Fig 	  Reprsentation en ondelettes non souschantillonne  rptabilits en fonc
tion du changement dchelle pour les maxima locaux en position et en chelle gure de
gauche et pour les maxima locaux en position seulement gure de droite	 Les copies
sont des simples dilatations	
Il existe une grande libert dans le choix des ltres de synthse	 La reconstruction la
plus vidente est donne par

h  g  Id	 Dautres exemples de ltres de synthse sont
proposs dans "SFM#	
  Description locale
La transforme utilise pour la description locale est isotrope	 La bande dapproxi
mation et la bande de dtails sont respectivement calcules par convolution entre la
bande dapproximation  la rsolution prcdente et les ltres g et g tels que dnis par
les relations 	 et 		 Les points dintrt sont les plus forts maxima locaux en espace
et en chelle de lnergie dnie comme le carr des coecients de la bande de dtail	
Leur chelle caractristique est lchelle  laquelle ils sont extraits	 Aucune mthode
destimation robuste dorientations na t trouve dans le domaine transform	 Une
telle estimation requiert la reconstruction des bandes dapproximation	 Se donnant B
p
la bande de basse frquence  la rsolution p lorientation 	 x p au point x et  la
rsolution p peut se dnir par
	 x p  atan
 
B
p
 x
x

B
p
 x
y
 	
o) atan
 est la fonction dnie par la relation 
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	 Lnergie E x p aecte
 	 x p pour le calcul du descripteur SIFT est dnie par 
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Transforme en ondelettes non souschantillonne 
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Fig 	  Reprsentation en ondelettes non souschantillonne  sensibilit de la robus
tesse des caractristiques extraites  lerreur destimation en chelle	 Figure de gauche 
probabilit de bon appariement au sens de la dnition  page  sachant lerreur
destimation en chelle 
s
telle que dnie par la relation 	
 page 	 Figure de
droite  rptabilit r
ps
  
s
 dnie par la relation 	
	
Lorientation et lnergie dnies en tout point permettent de calculer le descripteur
SIFT tel que prsent dans la section 
	 page 
	
La transforme en ondelettes non souschantillonne ne prsente pas dintrt pour
la compression mais permet de valider lchantillonnage dyadique en chelle pour la
dtection de points et le calcul des descripteurs SIFT	 Les techniques classiques utilises
en description dimages procdent  un chantillonnage en chelle beaucoup plus n	
Cet chantillonnage grossier en chelle est commun  toutes les reprsentations tudies
dans cette thse	 Il est donc essentiel de valider lchantillonnage dyadique en chelle
dans une perspective de description	
Inuence de lchantillonnage dyadique en chelle sur la description Lchan
tillonnage dyadique en chelle est beaucoup plus grossier que celui classiquement utilis
dans la littrature	 Cela soulve deux questions	
	 Les maxima locaux en espace et en chelle sontils susamment stables pour lex
traction de points dchelles et dorientations- La gure 	 permet de comparer
les rptabilits des maxima locaux en espace et en chelle avec celles des maxima
locaux en espace seulement	 Il appara$t que lchantillonnage dyadique est encore
susamment n pour que les maxima locaux en chelle soient robustes	 La gure
montre galement que les chelles et les descripteurs SIFT restent robustes dans
le cas dune discrtisation  une seule voie par octave	 Pour les reprsentations 
chantillonnage dyadique en chelle le facteur de la ' pire (dilatation est gal 
 Description 	 partir de reprsentations redondantes en ondelettes
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Fig 	  Reprsentation en ondelettes non souschantillonne	 Figure de gauche 
rptabilits en fonction de la longueur du ltre binomial	 Les copies sont cres par
dilatation dun facteur 	 dune rotation de  degrs dun crop ! et dune com
pression JPEG de facteur 	 Figure de droite  rptabilits en fonction de langle de
rotation de limage tourne	
	 et sera dans toute la suite utilis pour crer les copies	

	 La sensibilit des descripteurs locaux aux erreurs destimation en chelle nestelle
pas trop forte- Sur la gure 	 la rptabilit r
ps
est value pour une erreur
de localisation de 	 pixels et une erreur destimation en chelle     est
dni par la relation 	
 page 	 Ce choix est justi par la gure 		 Sur la
gure de gauche la probabilit de bon appariement sachant    et sachant
quun point distant de moins 	 pixels existe est susante gale  !	 Sur la
gure de droite la probabilit quil existe un point extrait sur la copie    
et 
s
  est galement importante gale  		
Dans une perspective de description un chantillonnage dyadique en chelle est donc
possible	
Inuence des ltres sur la rptabilit Le choix des ltres h comme approxima
tion de gaussienne et g  Idh permet dapprocher les coecients dune laplacienne 
chantillonnage dyadique en chelle  cause de lquation de diusion 	
 	 Cest
pourquoi il est possible de transposer directement  ce type de reprsentation les tech
niques dextraction de points et de description locale dveloppes dans lespacechelle
gaussien et prsentes dans la section 
		 En choisissant les ltres binomiaux comme
approximations de la gaussienne la gure 	 montre linuence de la longueur du ltre
binomial sur la robustesse des points et des descripteurs locaux	 Comme dans les repr
sentations en ondelettes  chantillonnage critique o) londelette de Haar conduit aux
Pyramide laplacienne 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Fig 	  Un tage danalyse  gauche et de synthse  droite de la pyramide
laplacienne	
meilleurs rptabilits les ltres binomiaux les plus courts donc les moins rguliers
sont mieux adapts pour la dtection de points saillants	 La perte de robustesse avec la
longueur du ltre est toutefois minime	
Estimation dorientation La mthode la plus simple destimation dorientation
dans le domaine transform est de calculer lorientation du gradient du signal trans
form	 Les tentatives destimation directement dans le domaine transform ont choues	
Parmi les techniques destimation robuste dorientation prsentes dans la section 
	
celles reposant sur le gradient peuvent facilement se transposer si lon accepte de recons
truire les bandes dapproximation	 Une telle reconstruction est peu coteuse puisquelle
ne requiert que N convolutions  chaque chelle o) N est le nombre de pixels	 Lorien
tation est celle maximisant lhistogramme des orientations voisines daprs la mthode
prsente dans 
		 Les descripteurs SIFT se calculent ensuite aisment  partir de
lorientation et de lnergie dnies par les relations 	 et 		 La gure 	 montre la
bonne robustesse des descripteurs pour une copie cre par simple rotation gure de
droite et pour une copie plus svre gure de gauche	
 Pyramide laplacienne
  D	nition
Parmi les reprsentations multirsolution sur base xe seules les reprsentations
souschantillonnes ont un intrt pour la compression	 La version souschantillonne
de la transforme en ondelettes isotrope non souschantillonne est la pyramide la
placienne "BA#	 Cest une des premires et des plus simples reprsentations multi
rsolution utilisables en compression	 Elle est ne de la volont dunier le codage pr
dictif et le codage bas sur les transformes dcorrlantes	 Elle consiste  dabord trans
former limage en une suite dimages souschantillonnes et lisses par des gaussiennes	
+ partir dune image grossire il est possible de prdire limage de rsolution juste plus
ne et de coder lerreur de prdiction	 La reprsentation est donc une pyramide dimages
dont la taille est divise par deux entre chaque rsolution	 Chaque image correspond
 une bande de dtails sauf limage au sommet qui est une bande dapproximation	
Cette pyramide est dite laplacienne  cause de lquation de diusion faisant que la
dirence entre deux images lisses est une approximation du laplacien	 La gure 	
 Description 	 partir de reprsentations redondantes en ondelettes
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Fig 	  Pyramide laplacienne  rptabilits en fonction du changement dchelle
gure de gauche et en fonction de langle de rotation de limage tourne gure de
droite	
montre les bancs de ltres danalyse et de synthse	 Contrairement  la transforme
discrte en ondelettes sparables la reprsentation multirsolution ne conduit qu une
seule bande isotrope par niveau de rsolution	 La bande des coecients de dtails
nest pas souschantillonne seule la bande des coecients dapproximation lest	 La
redondance de la pyramide laplacienne est susamment faible pour la rendre intres
sante pour la compression elle est infrieure 
P

j
	
j



	 Comme dans lalgorithme
de Mallat les coecients dapproximation s
p
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  lchelle p se calculent  partir
de ceux  lchelle prcdente par convolution et dcimation 
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La reconstruction la plus simple est donne par 
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La reconstruction optimale au sens de la minimisation de lerreur quadratique en pr
sence de bruit blanc uniformment rparti dans chacune des sousbandes est de com
plexit lgrement suprieure et est prsente dans "DV#	
Pyramide laplacienne 
 Description locale
Le souschantillonnage rend la pyramide laplacienne variante aux translations et
aux rotations	 Nanmoins le souschantillonnage na lieu que dans la bande dapproxi
mation ce qui limite considrablement cette variance	 La transposition de la description
SIFT dans les pyramides laplaciennes est prsente dans cette section	
Dtection de points dintrt	 et dchelles caractristiques Lextraction de
maxima locaux en espace et en chelle devient dlicate  cause des grilles de rsolu
tion variable en fonction de lchelle	 Les meilleurs rsultats ont t obtenus par ex
traction des maxima locaux en espace seulement et en les localisant sur la grille de
pleine rsolution par la technique de Loupias "LS# prsente dans la section 		
	
Lchelle caractristique dun point dintrt est celle o) lnergie normalise en chelle
est maximale  travers les chelles	 En comparant les gures 	 et 	 donnant les
rptabilits des caractristiques extraites  partir des reprsentations en ondelettes
non souschantillonnes et  partir des pyramides laplaciennes il appara$t que la d
gradation cause par le souschantillonnage est au pire de ! pour les rotations
et les changements dchelle de petit facteur	 Le taux dappariements corrects  	
pixels dni par la relation 	
 page  est pour le type de copies utilis par la
gures 	 page  de    pour la transforme en ondelettes  chan
tillonnage critique	 La gure 	 montre que ce taux devient 	   pour la
pyramide laplacienne	 Une redondance faible permet donc de sensiblement amliorer la
robustesse des caractristiques extraites	 Enn il est important de souligner que lorsque
le facteur de dilatation correspond au facteur de souschantillonnage gal  deux dans
toutes les reprsentations tudies par la suite les reprsentations de limage originale
et de la copie se correspondent	 Ceci explique le rebond important que marquent les
rptabilits au facteur de dilatation gal  deux	
Estimation dorientation	 et description des points dintrt Lisotropie des
reprsentations par pyramide laplacienne implique un cot de description	 Comme pour
les reprsentations en ondelettes isotropes non souschantillonnes les tentatives dex
traction robuste dorientation directement dans le domaine transform ont chou	 Une
telle extraction est possible au prix de la reconstruction des bandes dapproximation
 chaque chelle	 Le cot est faible il est de N convolutions et de N additions par
chelle o) N est le nombre de coecients  une chelle donne	 Lorientation est alors
estime  partir de lorientation du gradient des bandes reconstruites	 Lnergie per
mettant de pondrer le poids des orientations est la norme du gradient	 Les gures 	
et 	 montrent que les orientations ainsi extraites et les descripteurs SIFT calculs 
partir de ces orientations sont trs robustes	 La pyramide laplacienne sera donc une des
reprsentations choisies dans dans les schmas de compression prsents dans le dernier
chapitre	 Le reste du chapitre analyse des reprsentations directionnelles de sorte 
disposer de linformation dorientation sans avoir  reconstruire limage	
 Description 	 partir de reprsentations redondantes en ondelettes
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Fig 	  Pyramide laplacienne  rptabilits en fonction de la prcision de localisation
des points extraits pour une copie synthtise par dilatation de facteur 	 dune
rotation de  degrs dune compression JPEG de facteur  et dun crop de facteur
	
	 Transforme en contourlets
  D	nition
La reprsentation en contourlets se situe dans le prolongement des travaux de Cands
et Donoho "CD# visant  adapter les reprsentations en ondelettes aux spcicits des
images naturelles	
Sousoptimalit des reprsentations en ondelettes sparables Les images na
turelles peuvent tre considres comme appartenant  lespace de fonctions de L
 
 IR
 

rgulires partout sauf sur un ensemble de courbes elles aussi rgulires les contours	
Les coecients dondelettes sparables ne peuvent pas prendre en compte la rgularit
des contours et sont fortement corrls en valeur absolue le long des contours	 Une fa&on
de mesurer ladaptation dune reprsentation aux images naturelles est de considrer la
dcroissance de lerreur entre limage originale I et limage I
m
reconstruite  partir des
m plus grands coecients aussi appele approximation non linaire  m termes	 Pour
les images rgulires de classe C
p
 cette dcroissance vaut dans le cas des ondelettes
sparables 
jjI  I
m
jj
 
 Cm
p
o) C est une constante 	
Pour les images de classe C
p
partout sauf sur un ensemble de courbes rgulires la
dcroissance devient 
jjI  I
m
jj
 
 Cm

	
Transforme en contourlets 
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Fig 	  + gauche  bancs de ltres utiliss dans une transforme en contourlets	 Un
banc de ltres directionnels sur la bande haute dune pyramide laplacienne et le schma
est itr sur la bande basse	 + droite  partition du plan frquence associe au schma
de gauche	
montrant ainsi que les ondelettes sparables ne sont pas optimales pour la reprsentation
des images naturelles	
Transforme en curvelets Cette transforme permet dobtenir une meilleure ap
proximation non linaire que celle des ondelettes sparables	 Elle consiste  dcomposer
limage par une pyramide laplacienne  partitionner chacune des sousbandes en blocs
de taille lie  la frquence centrale de la sousbande puis  appliquer une transforme
en ridgelets sur chacun des blocs	 Une ridgelet 
as
est gnre  partir dune ondelette
monodimensionnelle  par 

as
 x y  s
 
 
x cos 	  y sin 	
s
 	

La dcomposition par la pyramide laplacienne permet de partitionner limage lisse en
blocs de tailles croissantes et donc dobtenir par la transforme en ridgelets la taille
maximale pour laquelle le contour est approximativement une droite	 Il est montr
dans "CD# que la dcroissance de lerreur pour les images de classe C
 
partout sauf
sur un ensemble de courbes rgulires est 
jjI  I
m
jj
 
 Cm
 
log
 
 m

 	
mettant en vidence lavantage dune analyse directionnelle sur lanalyse par ltres s
parables	 Il existe nanmoins deux limitations importantes  la transforme en curvelets	
	 Des artefacts apparaissent dans limage reconstruite  cause de la partition des
sousbandes en blocs	
 Description 	 partir de reprsentations redondantes en ondelettes
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Fig 	  + gauche  banc de ltres directionnels dans une transforme en contourlets	
Lanalyse directionnelle est eectue par convolution et dcimation sur grille quinconce	
+ droite  les deux grilles associes  un souschantillonnage quinconce	

	 La transforme est dnie en coordonnes polaires ce qui cr une dicult dim
plmentation pour des images discrtes  support rectangulaire	 La premire im
plmentation "SCD
# destine au dbruitage conduit  une reprsentation en
curvelets de redondance J   o) J est le nombre de niveaux de rsolution ce
qui est prohibitif pour une application en compression	
Transforme en contourlets La transforme en contourlets propose par Do dans
"Do# conserve la pyramide laplacienne comme premier banc de ltres multirsolution
mais utilise un deuxime banc de ltres directionnels pour grouper les coecients situs
sur des contours	 La gure 	 reprsente ces deux bancs de ltres mis en cascade	 Le
nombre de bandes directionnelles est une puissance de deux  il est x sur la gure 

s
 o) s est lchelle analyse conduisant  la partition du plan frquence illustre
sur la gure de droite	
Lanalyse directionnelle sobtient par la mise en cascade dun banc de ltres  deux
canaux tel quillustr par la gure 	 de gauche	 Chaque tage de la dcomposition
est constitu dun ltrage horizontal ou vertical suivi dun souschantillonnage sur
une grille quinconce	 Les deux grilles associes aux souschantillonnages quinconces Q

et Q
 
sont respectivement constitues de lensemble des points noirs et blancs de la
gure 	 de droite	 La grille de ZZ
 
associe  une matrice M M
 
 ZZ
 
 tant dnie
par 
Grille M  fx  x  Mn n  ZZ
 
g 	
Transforme en contourlets 
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Fig 	  Filtre horizontal  gauche ltre quadrant obtenu par composition dun
ltre horizontal et dun souschantillonnage quinconce au milieu et partition du plan
frquence obtenue par composition de ltres horizontaux verticaux et quadrants	
les matrices Q

et Q
 
associes aux souschantillonnages quinconces sont gales  
Q



 
 

 Q
 


 
 

	
La combinaison astucieuse de ltres horizontaux et verticaux avec des souschantillon
nages quinconces permet dobtenir le ltre quadrant reprsent au milieu de la 
gure 		 Il sagit du ltre quivalent au niveau du deuxime tage du banc de ltres
directionnels de la gure 		 En combinant les ltres horizontaux et verticaux avec
ces ltres quadrants il est possible dobtenir la partition du plan frquence illustr 
droite de la gure 		 Le problme du ltrage directionnel  chantillonnage critique
est linstabilit des orientations dtectes	
 Description locale
Le banc de ltres directionnels  chantillonnage critique permet de crer une re
prsentation creuse et de faible redondance	 Les reprsentations en contourlets sont
intressantes en compression mais pas en description pour deux raisons 
 le souschantillonnage quinconce permettant lanalyse directionnelle conduit 
des bandes de taille variable rendant ainsi dicile la localisation spatiale relative
entre deux bandes directionnelles  
 lchantillonnage critique du banc de ltres directionnels ne permet pas une esti
mation robuste dorientations	
Le premier problme conduit soit  extraire les maxima locaux indpendamment dans
chaque bande soit  dnir le voisinage dun coecient dans les autres bandes direction
nelles comme tant de taille correspondant  lincertitude de localisation cestdire
de taille    coecients soit  interpoler chacune des bandes sur une grille de taille
double	 Les deux dernires solutions conduisent  des rptabilits similaires en terme
de points dchelles dorientations et de descripteurs	 Notant B
pk
la k

bande direc
tionnelle   k  N  la rsolution p lextraction la moins complexe conduit aux

 Description 	 partir de reprsentations redondantes en ondelettes
 0
 0.2
 0.4
 0.6
 0.8
 1
 1  1.2  1.4  1.6  1.8  2  2.2  2.4  2.6
Facteur de dilatation
R
ép
ét
ab
il
it
é
r
p
 
r
ps
  
r
ps
   
r
d
 
 0
 0.2
 0.4
 0.6
 0.8
 1
 0  10  20  30  40  50  60  70  80
Angle de rotation
R
ép
ét
ab
il
it
é
r
p
 
r
ps
  
r
ps
   
r
d
 
Fig 	
  Reprsentation en contourlets  robustesse des caractristiques face aux
dilatations gure de gauche et aux rotations gure de droite	
points dintrt x de la forme
x  fx  B
pk
j   j  Ny  V
kj
 x jB
pk
 xj  jB
pj
 yjg 	
o) k tant x V
kk
 x est le voisinage contenant les  plus proches voisins de x dans
la bande B
pk
 et les fV
kj
g
j i
sont les points des autres bandes directionnelles couvrant
toute lincertitude de localisation de x dans la bande j	 Considrant un point x extrait
dans la bande B
pk
 son chelle s et son orientation 	 caractristiques sont simplement
donnes par
s  
p
	   
B
pk
x
jB
pk
xj
 k  

N
Lnergie associe  lorientation 	 pour le calcul du descripteur SIFT est B
pk
 x
 
	
La gure 		
 donne les rptabilits des caractristiques ainsi extraites face aux di
latations et aux rotations	 La comparaison des rsultats avec ceux obtenus avec une
pyramide laplacienne permet de conclure sur la performance dune analyse direction
nelle  chantillonnage critique dans une perspective de description	
 Face aux dilatations ou  toute transformation ne mettant pas en jeu de rotations
la robustesse des points et des chelles nest pas modie par lanalyse direction
nelle	 Les orientations extraites sont en revanche plus robustes conduisant  une
meilleure rptabilit par descripteurs r
d
	
 Face aux rotations les caractristiques extraites sont trs instables	 Cette variance
de la reprsentation aux rotations est observe quelque soit le nombre de bandes
directionnelles	 Comme la variance aux translations des reprsentations en onde
lettes du prcdent chapitre elle provient de lchantillonnage critique du banc
Transforme en ondelettes complexes 
de ltre directionnel	 Un fort recouvrement spectral a lieu dans les bandes direc
tionnelles si bien quelles portent de lnergie correspondant  des orientations
dautres bandes	
La conclusion de lanalyse des reprsentations par contourlets est quune analyse direc
tionnelle par un banc de ltres  chantillonnage critique ne permet pas dextraire des
orientations robustes	 Le souschantillonnage introduit un recouvrement spectral fai
sant que chacune des bandes orientes contient de lnergie correspondant aux directions
des autres bandes	 Le reste du chapitre analyse donc des bancs de ltres directionnels
redondants	
 Transforme en ondelettes complexes
  D	nition
Une reprsentation multirsolution covariante aux translations de redondance gale
 quatre et  six bandes directionnelles par octave a t propose par Kingsburry 
partir dondelettes complexes "Kin#	 Une transforme est covariante aux translations
si le signal reconstruit  partir de chacune des sousbandes lest	 Pour les transfor
mes multirsolution chantillonnes lexpression de ce signal reconstruit  partir des
matrices polyphases permet de mettre en vidence les rplications spectrales causes
par le souschantillonnage comme la source de la variance aux translations	 La condi
tion 	 page  est une caractrisation spectrale des transformes multirsolution
chantillonnes covariantes aux translations	 Il a t montr dans la section 	
	 que
la principale violation de cette condition par les ondelettes relles est due  la compo
sante spectrale non nulle dans les frquences ngatives qui aprs rplication recouvre
fortement la composante positive	 Pour y remdier Kingsburry propose des ondelettes
complexes  spectre analytique cestdire dont la transforme de Fourier est nulle
sur un demiplan "Kin#	 Cette transforme prsente de nombreux avantages pour le
problme conjoint de compression et de description	
 Limplmentation propose dans "Kin# est trs rapide et seectue au moyen de
deux bancs de ltres en parallle	
 La redondance de la transforme est gale  quatre ce qui est acceptable pour des
applications en compression	 Dans "KR# des projections sur ensembles convexes
permettent dobtenir des taux de compression voisins de JPEG
	
 La reprsentation est presque covariante aux translations	
 Lextension aux signaux bidimensionnels seectue par produit tensoriel	 Consi
drant trois ondelettes monodimensionnelles  spectre analytique leurs produits
tensoriels partitionnent le premier quadrant du plan espacefrquence en trois	
Trois autres ondelettes analytiques sont ncessaires pour partitionner le second
quadrant et ainsi disposer de toute linformation pour reconstruire des images
relles	 Les ondelettes complexes ainsi cres par produit tensoriel sont orientes
et permettent lanalyse directionnelle utile pour la description contrairement 
 Description 	 partir de reprsentations redondantes en ondelettes
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Fig 	  Reprsentation en ondelettes complexes  robustesse des caractristiques
face aux dilatations gure de gauche et aux rotations gure de droite	
la bande diagonale apparaissant pour des ondelettes relles	
 Description locale
La transforme en ondelettes complexes seectue par lanalyse rcursive des bandes
de basse frquence par trois ltres passehaut complexes en quadrature et par un ltre
passebas complexe	 La reprsentation est donc constitue de six bandes relles direc
tionnelles par rsolution et dun reste complexe de basse frquence	 Les caractristiques
les plus robustes ont t extraites de la manire suivante
 les points dintrt sont les maxima locaux en position seulement de lnergie
dnie comme le plus fort carr des  coecients rels correspondant aux bandes
orientes  
 les points dintrt sont recals sur la grille la plus ne de rsolution quatre
fois plus petite que limage par la mthode de Loupias ce qui permet dextraire
lchelle caractristique comme lchelle de plus forte nergie  travers les chelles  
 lorientation estime  partir de la relation 
	 page 	 Ceci est possible car les
ltres sont complexes en quadrature	 Lorientation est donc gale  la moiti de
la phase du complexe z dni par 
z 

X
k
c
k
e
i
k

	
o) c
k
est le coecient complexe dans la kme bande oriente selon
k	

	
La robustesse des caractristiques ainsi extraites est bonne pour les dilatations mais
dcevantes pour les rotations	 Le problme appara$t principalement dans la robustesse
des points et des chelles	 Les orientations sont en eet dune bonne robustesse	 Le
Transformes orientables 
problme peut provenir du fait que malgr la redondance de la reprsentation gale 
 la grille la plus ne est  fois plus petite que limage de pleine rsolution contrai
rement  la pyramide laplacienne o) la bande de dtails nest pas souschantillonne	
La prochaine section analyse les reprsentations orientables qui sont constitues dune
pyramide laplacienne suivie dune analyse directionnelles non souschantillonne	
 Transformes orientables
  D	nition
Interpolation de fonctions chantillonnes Dans la transforme en ondelettes 
chantillonnage critique les ltres passebas et passehaut ntant pas idaux la fr
quence dchantillonnage dans chaque sousbande est infrieure  la frquence de Ny
quist	 En utilisant des bandes orthogonales il est nanmoins possible de reconstruire
parfaitement le signal	 Il nest en revanche pas possible dinterpoler les coecients
transforms aux positions chantillonnes	 Dans le cas de signaux continus un pro
blme classique est de savoir dans quelles conditions la convolution dun signal f x par
un noyau h x peut tre chantillonne sans perte dinformation	 La frquence mini
male dun tel chantillonnage est la frquence de Nyquist gale  la bandepassante du
noyau h	 Dans le cas o) le signal f x admet une dcomposition en srie de Fourier en
particulier les signaux priodiques ou  support compact une formulation analytique
des fonctions dinterpolation est donne dans "FA#	 Considrant sans restriction que le
signal est priodique de priode 
 les N coecients yn uniformment chantillonns
scrivent 
yn 
Z
 

f xh n
x
 xdx 	
o) 
x
est le pas dchantillonnage	 La transforme est dite ' translatable (plus connue
sous le nom anglais ' shiftable ( sil existe des fonctions dinterpolation b
n
 x

 permet
tant de reconstruire le signal en tout point x


x

 f x

 
Z
 

f xh x

 xdx 
N
X
n
b
n
 x

yn 	
Pour que cette relation soit vraie pour tout signal f x le noyau h doit vrier 
x

 h x

 x 
N
X
n
b
n
 x

h n
x
 x 	

Le signal f tant priodique le noyau h peut galement tre considr priodique	
Notant h x 
P
N
k
H ke
 j
k
N
la srie de Fourier de h la relation prcdente scrit 
x

 k H ke
jkx
 
 H k
N
X
n
b
n
 x

e
jkn
x
	

 Description 	 partir de reprsentations redondantes en ondelettes
Fig 	  Premier banc de ltres utilis dans une reprsentation orientable	 Un
deuxime banc de ltres directionnels est appliqu sur chacune des bandes hautes	
Deux noyaux h partageant le mme ensemble fk

 k

     k
M
g de frquences pour
lesquelles H est non nulle ont donc le mme ensemble de fonctions dinterpolation	
Consquences pour la description Deux rsultats sont trs importants pour le
problme de description et sont respectivement dmontrs dans "SAH
# et "FA#	
 Le premier rsultat est une caractrisation des transformes ' translatables (
permettant dobtenir des reprsentations strictement covariantes aux translations	
Une transforme multirsolution est ' translatable (si lnergie globale
P
N
n
jynj
 
est invariante aux translations ce qui est quivalent  un recouvrement spectral
interbandes nul	
 Le second rsultat est la possibilit de construire des ltres orientables  partir de
la relation 	
	 Un ltre est orientable si la composante polaire de sa transforme
de Fourier est ' translatable (	 Un exemple simple est donn par le ltre orient
selon 	

et dni par h

 
 	 r  cos 	  	

c r o) c r est un ltre symtrique
quelconque	 Des relations trigonomtriques standards montrent en eet que la
rponse impulsionnelle du ltre h

 
peut tre interpole  partir des rponses des
ltres h

et h


par
h

 
 cos 	

h

 sin 	

h


La conception de ltres orientables a t introduite dans "FA#	
Implmentation Dans "SAH
# est propose une implmentation par banc de ltres
dune transforme multirsolution souschantillonne ' translatable (et orientable	 La
transforme est sparable dans le domaine de Fourier et dnie par T   	  U H 		
Un premier banc de ltres dcompose le signal en une bande haute sur laquelle opre
Transformes orientables 
un second banc de ltres orientables et une bande basse sur laquelle est itre la d
composition	 Pour que la transforme soit ' translatable ( il ne doit pas y avoir de re
couvrements spectraux interbandes	 Cela peut sapprocher en utilisant comme premier
banc de ltres la pyramide laplacienne illustre par la gure 	 o) la bande haute est
ltre par un passebande et la bande basse par un passebas puis souschantillonne	
La rponse du systme scrit 
S   jB j
 
 jL

 j
 
jL

 j
 
	


Comme B  est passebande et les L
i
  passebas S  est passebas	 La reconstruc
tion du signal requiert donc le calcul dun reste passehaut
R    S  	

Pour mettre en cascade le systme selon le schma de la gure 	 la rponse du
systme S  doit tre gale  jL

 j
 
 conduisant  
jL

 j
 
 jB j
 
 jL

 j
 
jL

 j
 
	

Le second banc de ltres dcompose B  en N bandes directionnelles orientables	 En
choisissant comme rponse directionnelle
H 	  cos

 	 

	
cos 	 

	
cos 	 	

les fonctions dinterpolations donnes par la relation 	
 sont 
b
n
 	 


 cos 	  n

  cos  	  n

    n   	

o) 




	 La redondance dune reprsentation orientable sur J octaves  n bandes
directionnelles par octave est leve et vaut  
P
J
j
 



j
  


n	
 Description locale
Le premier banc de ltres dcrit par la gure 	 est x	 La rponse impulsionnelle
L

  est celle dun ltre binomial de longueur  et la rponse L

  est construite
pour tre unitaire entre  et

 
et nulle en 
 par un ltre de longueur 	 Le deuxime
banc de ltres dcompose la bande de haute frquence du premier banc de ltres 
partir de ltres dont la composante polaire de la transforme de Fourier est de la forme
H
k
 	  cos
k
 		
Notant B
pn
la n

bande directionnelle   n  N et b
n
la n

fonction dinterpo
lation lnergie au point x  lchelle p est dnie par 
E
p
 x  max
  
X
 n N
b
n
 B
pn
 x 	

 Description 	 partir de reprsentations redondantes en ondelettes
et lorientation par 
	
p
 x  arg max
  
X
 n N
b
n
  	

Les meilleurs rsultats ont t obtenus en extrayant les plus forts maxima locaux de
lnergie E
p
ainsi dnie et en recalant les points sur la grille de pleine rsolution par
la mthode de Loupias	 Lchelle dun point est lchelle de la plus nergie  travers les
chelles	 Lorientation et lnergie permettent de transposer directement la description
SIFT prsente dans la section 
		
Dtermination du nombre de bandes directionnelles Il est montr dans "FA#
que le nombre minimal de bandes directionnelles pour construire la rponse H
k
 	 du
deuxime banc de ltres orientables est k	 La slectivit angulaire cro$t avec le nombre
de bandes	 La gure 	 montre que la robustesse des orientations extraites au niveau
des points dintrt nest pas amliore avec le nombre de bandes directionnelles	 Le
nombre de bandes choisi pour le problme conjoint de compression et de description est
donc gal  
 de sorte  minimiser la redondance de la reprsentation	
valuation dune reprsentation orientable  deux bandes La gure 	
montre les bonnes rptabilits pour les dilatations et pour une transformation s
vre compose dune dilatation dune rotation dun crop et dune compression JPEG	
Il est intressant de comparer cette gure avec la gure 	 donnant les rptabilits
pour le mme type de copie mais pour des caractristiues points et descripteurs SIFT
extraites  partir de pyramide laplacienne	 Le premier banc de ltres utilis dans les
reprsentations orientables est galement une pyramide laplacienne	 Le deuxime banc
de ltres non souschantillonn ne dgradent que faiblement la robustesse des points
extraits  la rptabilit  	 pixels est de 	 pour les pyramides laplaciennes et
de 	 pour les pyramides orientables	 Lestimation dorientation est en revanche plus
coteuse en temps de calcul elle ncessite le calcul des bandes dapproximation et
moins able dans les pyramides laplacienne que dans les pyramides orientables	 + une
prcision de 	 pixels la rptabilit par descripteur le plus proche passe de 	

 dans
les pyramides laplaciennes  	
 dans les pyramides orientables	
 Conclusion
Des transformes multirsolution redondantes isotropes ou directionnelles ont t
analyses dans un but de description locale	 Les bonnes performances de description
dans les reprsentations en ondelettes non souschantillonnes permettent de valider
lchantillonnage dyadique en chelle	 Les techniques classiques de description locale uti
lisent un chantillonnage beaucoup plus n en chelle pour un gain pouvant tre faible	
La pyramide laplacienne est une reprsentation isotrope et requiert la reconstruction
de limage pour lestimation de lorientation	 Elle est nanmoins intressante pour le
Conclusion 
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Fig 	  Reprsentation orientables  robustesse des caractristiques face aux rota
tions pour deux bandes directionnelles gure de gauche et quatre bandes direction
nelles gure de droite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Fig 	  Reprsentations orientables  rptabilits face aux dilatations gure de
gauche et face  une transformation plus svre compose dune dilatation de facteur
	 dune rotation dangle  degrs dun crop de facteur ! et dune compression
JPEG de facteur 	

 Description 	 partir de reprsentations redondantes en ondelettes
problme conjoint de compression et de description car elle est de faible redondance et
conduit  de bonnes rptabilits des caractristiques extraites	 La pyramide laplacienne
valide ainsi la possibilit de souschantillonner dans un but de description locale	 Lin
vestigation de reprsentations directionnelles conduit  des rsultats assez dcevants	 De
telles reprsentations sont potentiellement trs intressantes car orent la possibilit de
dcrire pour un cot trs faible  les informations dorientation et dnergie sont direc
tement accessibles	 Les bancs de ltres directionnels  chantillonnage critique comme
les contourlets conduisent  des reprsentations trop variantes aux rotations pour tre
utilisables en description	 Les ondelettes complexes donnent de bons rsultats en esti
mation robuste dorientation mais pas en dtection robuste de points et dchelle 
cause de la grille la plus ne qui nest que de taille le quart de celle de limage ori
ginale	 Les reprsentations orientables conduisent  de bons rsultats pour tout type
de transformation admissible mais sont de redondance leve	 Il existe nanmoins des
techniques de codage pour ce type de reprsentations	 Le chapitre suivant propose des
schmas de compression adapts  la description locale	
Chapitre 
E	ets de la compression sur la
description locale
Les chapitres prcdents ont port sur la premire tape du schma de compression
 savoir la transforme dimages adapte au problme conjoint de compression et de
description	 Ces transformes sont inversibles et la perte dinformation nappara$t que
dans les tapes de quantication et ventuellement de codage	 Le but de ce chapitre est
de mesurer la dgradation sur la description locale cause par cette perte dinforma
tion	 Deux schmas de compression sont proposs dans un but de description locale	 Le
premier repose sur une reprsentation de faible redondance la pyramide laplacienne  
le second sur une reprsentation de forte redondance la reprsentation orientable	 La
dernire tape du schma de compression  savoir le codage des coecients quantis
nest pas tudi	 Le problme de concevoir un codage adapt  la description est en
eet trs ardu et na jamais t abord	 La solution propose est de coder les coef
cients quantis par un codeur entropique de complexit linaire	 Les performances
de compression sont donc donnes en terme de PSNR et dentropie marginale et les
performances de description en terme de rptabilits des caractristiques extraites	
 Codage des pyramides laplaciennes
   Impact du bruit de quanti	cation sur la description
La distribution des coecients de la pyramide laplacienne dune image naturelle suit
approximativement la loi gaussienne gnralise dnie par la relation 	
 page 
	
Une quantication uniforme de chacune des bandes est alors proche de la quantication
scalaire optimale au sens de la minimisation de lerreur quadratique	 Les quantications
vectorielles permettent dobtenir de meilleures performance mais la cration du diction
naire des vecteurs de quantication est un problme ardu si lon doit prendre en compte
les contraintes lies  la description	 La gure 	 donne la rptabilit et le PSNR en
fonction de lentropie des pyramides laplaciennes uniformment quanties	 Linversion




 Eets de la compression sur la description locale
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Fig 	  Rptabilits et PSNR en fonction de lentropie	 Les coecients de la basse
frquence sont quantis sur  bits et ceux des bandes hautes entre  et  bits	
de la pyramide ncessaire pour le calcul du PSNR est dcrite par la gure 		 La
reconstruction optimisant le PSNR dans le cas dun bruit blanc uniformment rparti
dans chacune des bandes est dcrite dans "DV# mais est de complexit lgrement
suprieure pnalisant ainsi lestimation dorientation prsente dans la section 	
	
	 Il
appara$t que la robustesse des points des chelles des orientations et des descripteurs
est peu sensible au bruit de quantication	
  Reconstruction par projections sur ensembles convexes
Lors dune transforme linaire redondante lespace transform est de plus grande
dimension que lespace image	 Considrant la forme vectorise x dune image I  
nm
de N  nm pixels et y la forme vectorise des coecients transforms loprateur
danalyse par une telle transforme peut scrire sous forme matricielle A telle que
y  Ax	 Loprateur de reconstruction R dnie par R  A  Id nest pas unique et
est de la forme 
R  R
y
 U IdAR
y
 	
o) R
y
  A
T
A

est le pseudoinverse de A et U est une matrice carr quelconque de
taille N  N 	 Le pseudoinverse est loprateur de reconstruction minimisant lerreur
quadratique due  la prsence dun bruit blanc uniformment rparti dans chacune des
sousbandes	 Dans "DV# est montre que pour la pyramide laplacienne la recons
truction classique dnie dans la section 	
 nest pas optimale et une mthode de
reconstruction par le pseudoinverse est propose	 Soit W  A 
nm
 le sousespace des
transformes de tous les signaux x possibles	 Les projections P
W
et P
	
respectivement
Codage des pyramides laplaciennes 
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Fig 	
  Schma de projections itratives sur ensembles convexes	
sur W et sur le supplmentaire orthogonal de W scrivent 
P
W
 AR
y
P
	
 IdAR
y
Pour comprendre comment il est possible daugmenter la parcimonie des reprsentations
redondantes il est intressant de dcomposer le signal transform en y  P
W
yP
	
y	
La reconstruction par lquation 	 conduit  
x  Ry  R P
W
y  P
	
y  RP
W
y
Toute modication de y dans le supplmentaire orthogonal deW ne change pas le signal
reconstruit x	 Une application directe en compression est de choisir parmi les signaux
transforms possibles le plus intressant qui peut tre le plus creux ou celui dentropie
marginale minimale	 Une fa&on deectuer ce choix est de projeter alternativement sur
W et sur W
m
 lensemble des pyramides dont les coecients sont nuls pour les indices
prciss par le masque m  f g
M
	 Ces deux ensembles sont convexes assurant la
convergence des itrations vers un couple  y

y

 WW
m
dont la distance jjy

y

jj
est un minimum local "You#	 Sur la gure 	
 la pyramide x ou y
i
dont linverse
est limage originale est projete surW
m
en y
i
	 Lopration de slection des coecients
non nuls par un masque xe est remplace par une opration de seuillage	 La convexit
de W
m
est perdue mais en pratique la convergence est toujours observe et acclre	
La pyramide y
i
est ensuite projete en y
i
sur lensemble des pyramides ayant pour
inverse limage originale	
  Impact des projections sur la description
Entre deux projections les coecients de valeur absolue infrieure  un seuil sont
mis  zro et lnergie est redistribue sur tous les coecients dans toutes les bandes	
Les caractristiques extraites sont donc susceptibles de modications importantes entre
deux projections	 La faible redondance de la transforme limite la redistribution possible
dnergie et donc la dgradation de la robustesse des caractristiques extraites au l
des projections	 La gure 	 montre que pour une transformation svre compose

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Fig 	  Rptabilits et PSNR en fonction de lentropie	 Chaque courbe  droite
ou groupe de courbes  gauche est trace pour un nombre de projections suivant une
suite gomtrique de     seuil x	 De gauche  droite le seuil dnissant les
coecients nuls  chaque projection est donn par la lgende de la gure de droite	
dune dilatation de facteur 	 dune rotation dangle  degrs dun crop de facteur
! et dune compression JPEG de facteur  il est possible dobtenir une rptabilit
par descripteurs suprieure  	 ce qui est susant pour une application en dtection
de copies	 Il est intressant de constater que les rptabilits dcroissent alors que le
PSNR cro$t avec le nombre de projections	 Ceci met en vidence une dicult dans
llaboration de schmas de compression et de description simultanes	 Se pose en eet
le problme de lexistence de la bonne mesure de distorsion  minimiser	 Les rsultats
montrent que lerreur quadratique nest pas pertinente pour valuer la dgradation de
la description	
 Codage des reprsentations orientables
Parmi les reprsentations redondantes tudies dans le quatrime chapitre les re
prsentations orientables sont apparues comme les mieux adaptes  la transposition
du descripteur SIFT	 Elles sont nanmoins fortement redondantes	 Comme la prsent
la section 	 la dcomposition orientable conduit  la bande correspondant au reste
haute frquence de la relation 	
 de taille gale  la taille de limage N bandes
directionnelles par chelle et dune bande correspondant au reste basse frquence	 La
redondance de la reprsentation est donc gale   


J
N
P
J
j


j
 


NJ  o)
J est le nombre dchelles analyses	
Codage des reprsentations orientables 

Fig 	  Rgion dincertitude  partir de quatre coecients quantis extrait
de "BLO#	
  Reconstruction contrainte par les fonctions dinterpolation
Une stratgie originale de codage des pyramides orientables est propose dans "BLO#	
Une reprsentation orientable dnie sur N angles de base est interpole sur M  N
angles	 En utilisant correctement les fonctions dinterpolation un gain de codage est ob
serv en quantiant non pas la reprsentation initiale mais la reprsentation interpole
sur M angles pourtant de plus grande redondance	 Cela est possible par le fait que la
quantication de la reprsentation interpole peut tre rendue beaucoup plus grossire
que celle de la reprsentation initiale	 Pour lexpliquer considrons une reprsentation
orientable dnie sur N  	 angles de base f
n

n	

g
 n 
	 + une chelle et une
position xes les coecients c 
n
 dnis sur ces quatre angles permettent de calculer
la rponse en un angle  quelconque par le biais des fonctions dinterpolation fb
n
g
 n 
dnies par la relation 	
 page  
c  
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c 
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b
n
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Si lon choisit de quantier la reprsentation interpole sur M  	 bandes orientes
le choix dun seul ensemble de  bandes fk
n
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 n 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Fig 	  Importance relative de lnergie et de lorientation pour la reconstruction	
Reconstruction en combinant lorientation de limage Barbara et lnergie de limage
Lena  gauche et en combinant lorientation de Lena et lnergie de Barbara  droite	
o) q
k
n
 Q
k
n
 est lintervalle de quantication du coecient c 
k
n
	 Une rgion din
certitude calcule  partir de coecients quantis uniformment est illustre par la
gure 		 Le calcul des rgions dincertitude est eectu pour tous les ensembles pos
sibles de  bandes	 Les coecients utiliss pour reconstruire limage sont choisis gaux
au centre de lintersection de toutes les rgions dincertitude le centre dun intervalle
dincertitude est reprsent en pointill sur la gure 		 Les expriences conduites
dans "BLO# montrent que cette technique permet un gain de codage  bas dbit par
rapport  la simple quantication des  angles de base	 Cette technique nest toutefois
pas bien adapte au problme conjoint de compression et de description puisque la des
cription requiert lestimation de lorientation dominante  partir des coecients de la
pyramide orientable	 La quantication grossire ne permet pas une estimation robuste
de cette orientation dominante sauf si lon calcule lintersection de toutes les rgions
dincertitude mais cela engendre une description de complexit importante	 Dans les
techniques prsentes cidessous lorientation dominante est linformation code ce qui
permet deectuer de nombreux traitements visuels directement dans le domaine com
press	
 Reconstruction par lorientation
Dans une reprsentation orientable  deux bandes orientes dangles de base 

 
et 
 


 
 lnergie et lorientation sont dnies par 
E
s
x y 
q
c


x y
 
 c


x y
 
 	

s
x y  arctg c


x yc


x y 	
Codage des reprsentations orientables 

Lorsque les coecients c


et c


sont les drives partielles en x et en y cette opration
revient  exprimer le gradient en coordonnes polaires	 Une observation importante est
illustre par la gure 		 Les deux images sont reconstruites en inversant lnergie de
limage Lena avec celle de limage Barbara	 Il appara$t que limage dont lorientation est
prserve est clairement identiable sur limage reconstruite	 Linformation porte par
lorientation semble beaucoup plus importante pour la reconstruction que celle porte
par lnergie	 Cela rejoint un rsultat classique selon lequel la phase est plus informative
que lnergie dans le domaine de Fourier "OL#	 Une technique de codage reposant sur
lorientation a rcemment t propose dans "HS#	 La reconstruction seectue par
projections itratives sur ensembles convexes	 Notons 
N
lensemble des images discrtes
nulles sur IN
 
n  N 
 
 W lensemble des reprsentations orientables A  
N
 W la
transformation linaire associant  une image sa pyramide orientable et W
N
 A 
N
	
W
N
est un sousespace linaire donc convexe deW 	 Comme la reprsentation orientable
est un frame ajust A  A
y
est la projection orthogonale de W sur W
N
 o) A
y
est le
pseudoinverse de A	 Soit I limage  compresser  lunion de ses bandes dorientation

s
dnies par la relation 	 W

lensemble des pyramides ayant  comme bandes
dorientation et les mmes restes bassefrquence et hautefrquence que I telles que
dnies en introduction de la section	 Il est facile de vrier que W

est convexe	 Il
est donc possible par projections alternatives sur W

et W
N
 de reconstruire limage I
uniquement  partir de ses restes bassefrquence et hautefrquence et de ses bandes
dorientation	 Cette technique montre la possibilit de reconstruire uniquement  partir
de linformation dorientation  elle nest en revanche pas applicable en ltat dans un
schma de compression  cause de la lenteur de convergence de la reconstruction par
projections il faut en eet plus de 
 projections pour obtenir un PSNR suprieur 
	
 Reconstruction par lnergie et lorientation
La technique prcdente reste trop coteuse en dbit et en temps de calcul	 Elle
ncessite de coder les restes hautefrquence et bassefrquence ainsi que les bandes
dorientation en tout point	 Le nombre de coecients  coder est donc N  


J

P
J
j


j
 


N  o) N est le nombre de pixels et J le nombre dchelles analyses	 Outre
la redondance leve un autre problme est que la distribution des orientations nest pas
creuse	 Enn la convergence par projection sur les ensembles convexes prcdemment
dnis est trs lente	
La solution propose est compose des tapes suivantes lors de la phase de compres
sion	
	 Limage est transforme en sa reprsentation orientable sur  octaves et sur 

bandes directionnelles  

	 La reprsentation orientable est alternativement projete sur lensemble des re
prsentations  coecients suprieurs  un seuil en valeur absolue et sur len
semble des reprsentations ayant pour inverse limage originale	 Les projections

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Fig 	  Impact de la quantication de la bande dnergie sur la description pour les
reprsentations orientables	
sur ensembles convexes sont utilises  lanalyse et non pas comme dans la section
prcdente  la synthse	
	 + chaque chelle les deux bandes directionnelles sont transformes en une bande
dnergie et une dorientation telles que dnies par les relations 	 et 		
	 La bande dnergie est quanti uniformment	 Seuls les coecients de la bande
dorientation ayant une nergie non nulle sont quantis	 Ils sont galement quan
tis uniformment	 Limpact des pas de quantication est tudi dans la sec
tion 	
		
	 La bande dnergie et la bande dorientation sont codes par un codeur entropique
de complexit linaire	
Lors de la phase de dcompression aprs inversion du codage entropique de la bande
dnergie les deux bandes directionnelles sont calcules  partir de la bande dnergie et
de la bande dorientation puis limage est reconstruite  partir des bandes directionnelles
et des restes basse et haute frquence	
 Impact du bruit de quanti	cation sur la description
Quantication de la bande dnergie La bande dnergie est quantie unifor
mment par pas croissant allant de    bits	 Lorientation est quantie par pas de 

degrs	 Rappelons que lorientation nest code quaux coecients dnergie non nulle	
Pour valuer limpact de la quantication sur la qualit de la description il ny a pas de
projections sur ensembles convexes	 La gure 	 montre que la robustesse des carac
tristiques extraites est peu dgrade par la quantication de la bande dnergie	 Cette
robustesse nest pas aecte pour des quantications allant jusqu  bits par coecient	
Codage des reprsentations orientables 

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Fig 	  Impact de la quantication de la bande dorientation sur la description pour
les reprsentations orientables	
Bien entendu la redondance de la reprsentation tant leve les entropies ramenes
par pixel de limage originale sont extrmement leves	
Quantication de la bande dorientation La gure 	 montre limpact de la
quantication de la bande dorientation sur la description  gauche et sur la qualit
de reconstruction  droite	 La reprsentation est creuse par projections sur ensembles
convexes avant de quantier si bien que le nombre de coecients dnergie non nulle
est faible	 Comme seuls ces coecients sont cods dans la bande dorientation lim
pact de la quantication en orientation est nul sur la qualit de reconstruction	 Sur les
deux gures lentropie est comprise entre 
	
 et 
	 bits,pixel obtenue en quantiant
lorientation par pas de    degrs	 Il est intressant de constater que la rptabi
lit r
ps
    est assez peu sensible aux quantications par pas  degrs	 Deux
points dintrt contribuent  cette rptabilit si lerreur en orientation est infrieure
  degrs	 Ceci est possible  cause de la mthode destimation qui prend en compte
les orientations locales	 Il sagit en eet de la mthode reposant sur le maximum de
lhistogramme des orientations locales telle que prsente dans la section 
		
 Impact du nombre de projections sur la description
Pour obtenir des entropies beaucoup plus faibles il est possible de creuser la re
prsentation par projections sur ensembles convexes	 Le premier ensemble est celui
des reprsentations orientables ayant pour inverse limage originale	 Par linarit de
la transforme cet ensemble est convexe	 Le deuxime ensemble convexe est celui des
reprsentations dont les coecients sont seuills en valeur absolue	 En n ditrations
des projections alternatives lnergie et lorientation sont codes daprs la mthode
 Eets de la compression sur la description locale
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Fig 	  Impact du nombre de projections sur la description pour les reprsentations
orientables	 Ce nombre vaut zro pour le point le plus  droite puis suit une suite
gomtrique de   	
propose dans la section 	
		 Le but tant de mesurer la dgradation cause par les
projections lnergie est code sur  bits par coecient et lorientation par pas de 

degrs	 La gure 	 montre que la robustesse des caractristiques est fortement altre
au l des projections	 Ceci provient de la forte redondance de la reprsentation fai
sant quil existe une large redistribution possible de lnergie entre deux projections	 En
particulier les maxima locaux de lnergie se dplacent sensiblement rduisant consid
rablement la robustesse des points dintrt	 Il est intressant de constater que limpact
de la premire projection sur la compression et la description est tout  fait dirent de
limpact des autres projections	 La premire projection rduit considrablement lentro
pie de 
  	 bits,pixel  PSNR approximativement constant et ne modie presque
pas la robustesse des caractristiques extraites	 Les projections suivantes ont un eet
trs dirent  lentropie ne diminue presque plus et le PSNR cro$t considrablement
et la robustesse des caractristiques extraites seondre	
 valuation du schma complet
Le schma complet de compression est compos dune transformation orientable
sur deux bandes directionnelles de projections sur ensembles convexes pour creuser la
reprsentation du calcul de lnergie et de lorientation par les relations 	 et 	 et
de la quantication de lnergie et de lorientation aux coecients dnergie non nulle	
Les gures 	 	 	
 aident  xer trois paramtres  le seuil utilis dans POCS
pour creuser la reprsentation  le nombre de projections  le pas de la quantication de
la bande dnergie	 Le seuil de POCS est le mme sur les quatre graphiques dune mme
page et vaut 	
 	 et 		 Sur une page la bande dnergie est quantie sur
Dtection de copies 
Entropie PSNR Nombre de votes Deuxime plus grand
bits,pixel de limage originale nombre de votes
Pyramide 	 	 

 
laplacienne
Reprsentation 
	 	
  
orientable
Fig 	  Rsultats de votes pour la pyramide laplacienne et les reprsentations orien
tables	
   et  bits de haut en bas et de gauche  droite	 Sur un graphique sont tracs
les rptabilits et le PSNR obtenus en faisant varier gomtriquement le nombre de
projections de   	
Les observations principales sont les suivantes 
 la quantication a peu dinuence sur les rptabilits  
 lorsque le seuil de POCS est petit gal  	
 et lorsque la quantication est
grossire sur  ou  bits la redistribution dnergie induite  chaque projection
est susamment faible pour ne pas perturber les rptabilits du moins pour un
nombre de projections infrieur    
 lorsque le seuil de POCS devient grand suprieur  	 la redistribution dner
gie ayant lieu durant les projections devient importante et diminue considrable
ment les rptabilits	 Pour un seuil gal  	 il nest pas possible deectuer
plus de deux projections	
Le compromis pour le problme conjoint de compression et de description est donc
bien moins bon que pour les pyramides laplaciennes	 Pour une rptabilit r
d
par des
cripteur de lordre de 	
 et un PSNR de lordre de  il faut 
	 bits,pixel dans les
reprsentations orientables  projections et quantication sur  bits de lnergie avec
un seuil de 	 ou 
 projections et quantication sur  bits avec un seuil de 	 contre
	 bits,pixel  projections seuil de POCS.	 dans les pyramides laplaciennes	
	 Dtection de copies
Cette section prsente les rsultats de dtection de copies dans le domaine compress	
Rappelons que le domaine compress fait rfrence au domaine quanti ce qui implique
linversion du codeur arithmtique	 Le schma de dtection est prsent en introduction
par la gure 
 page 	 Ce schma consiste pour chaque descripteur local dune image
requte limage pour laquelle il faut dcider sil sagit dune image de la base  chercher
le descripteur le plus proche parmi tous les descripteurs de la base	 Ce nombre est ici
important gal  

images 

descripteurs,image  

descripteurs	 Limage
possdant le descripteur le plus proche vote une fois	 Les images sont nalement classes
par nombre dcroissant de votes	 Une suspicion de copie appara$t alors si le nombre de
votes de la premire image est signicativement audessus du niveau de bruit	

 Eets de la compression sur la description locale
La gure 	 donne les rsultats de votes pour les pyramides laplaciennes et les
reprsentations orientables	 Les rsultats sont obtenus par moyenne sur vingt requtes
alatoirement extraites parmi les   images de la base	 La copie est cre par une
dilatation de facteur 	 une rotation de  degrs une compression JPEG de facteur
 et dun crop de facteur !	 La recherche de lattaque optimale cestdire limitant
au plus le nombre de votes de limage originale pour une distorsion donne na pas t
traite	 Les rsultats de dtection de copie sont encourageants	 Dans la quasi totalit des
cas le nombre de votes de limage originale tait susamment important pour suspecter
limage requte comme copie	 Dans seulement deux cas limage originale na pas t
limage votant le plus	 Ces cas sont apparus pour la reprsentation orientable	 Dans
les deux cas limage ayant vot le plus tait une image de la mme scne que limage
originale	
 Conclusion
Ce chapitre a propos deux schmas de compression permettant lextraction de des
cripteurs dans le domaine quanti	 Ces deux schmas reposent respectivement sur les
reprsentations laplaciennes et sur les reprsentations orientables	 Les deux types de
reprsentation tant redondantes il est possible dutiliser les projections sur ensembles
convexes pour trouver une reprsentation plus creuse	 Les tests ont montr que les pro
jections sont  utiliser avec prcaution surtout si la redondance de la reprsentation
est leve	 En eet dans ce cas la redistribution dnergie peut tre importante et
modier de fa&on signicative les caractristiques extraites	 Dautres tests ont montr
la faible sensibilit de ces caractristiques  la quantication	 Une technique de codage
originale  galement t propose pour les reprsentations orientables	 Pour un PSNR
de  lentropie reste nanmoins beaucoup plus leve pour ce type de reprsentations
que pour les pyramides laplaciennes 
	 bits,pixel  comparer  	 bit,pixel pour les
tests raliss en dtection de copies	 Toutefois la complexit de description dans les
reprsentations orientables est beaucoup plus faible	 Linformation dnergie et dorien
tation ncessaire pour la description est en eet directement accessible dans le domaine
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Conclusion
Le problme central dans les cha$nes de communication dimages tait jusqu une
poque rcente la transmission sur des canaux contraints en dbit	 Laccroissement
des bandes passantes et des espaces de stockage rel%che sensiblement cette contrainte
mais en fait appara$tre une autre  celle de transmettre  lutilisateur la bonne image
parmi un grand ensemble dimages stockes	 Cette nouvelle contrainte ncessite des
traitements de vision articielle pour comprendre le besoin de lutilisateur homme ou
machine	 Cette thse constitue un travail prliminaire pour lmergence dun standard
de compression permettant la ralisation de ces traitements visuels en temps rel dans
le domaine compress	 Les principales conclusions et perspectives de cette investigation
sont exposes dans les deux prochaines sections
 Conclusions
Ncessit dvaluer la complexit des schmas actuels de description Les
critres dvaluation sont typiquement des taux de bonne et mauvaise dtection en clas
sication dobjets de groupes dobjets ou de scnes et ne prennent pas en compte
la complexit	 Parmi les deux mthodes de rfrence respectivement issues du mo
dle probabiliste de constellation prsent dans "FPZ# et du modle dterministe de
Lowe "Low# la complexit de la premire exclut toute application temps rel et
celle de la seconde peut tre signicativement diminue avec une faible dgradation de
performance	 Le second chapitre a ainsi montr que certes une reprsentation multi
chelles est ncessaire pour la description mais que la discrtisation en chelle peut
tre beaucoup plus faible que celle classiquement utilise "Low#	 Dans les techniques
de description la prise en compte de la contrainte de complexit est ncessaire pour
lmergence dapplications temps rel dans les cha$nes de communication dimages	
Ncessit de dcompression partielle avant de dcrire Llaboration de sch
mas de description peu complexe est dautant plus importante quil nexiste aucun
codage prservant linformation visuelle rendant ncessaire ltape de dcodage pour
lexcution de traitements visuels	 + dfaut dobtenir de tels codeurs il est possible duti
liser un codeur arithmtique de complexit linaire bien infrieure  celle des codeurs
de rfrence comme JPEG 
	 Dans le cas courant des reprsentations multichelles

 Conclusion
il peut tre ncessaire de reconstruire les bandes dapproximation avant dextraire lin
formation visuelle pertinente	 La complexit de la description doit alors tre rduite au
maximum	
Ncessit de lvaluation simultane du dbit	 de la qualit des images re
construites	 et de la qualit de la description Les schmas de compression sont
guids par loptimisation de la fonction dbitdistorsion	 Le choix du PSNR comme me
sure de distorsion est valable pour mesurer la qualit des images reconstruites pas pour
mesurer la capacit  dcrire dans le domaine transform qui peut sapparenter  la
covariance de limage transforme	 La dnition dune mesure de distorsion prenant en
compte ces deux aspects permettrait de driver thoriquement lallocation optimale du
dbit au sens dun certain compromis entre qualit visuelle et qualit de description	 +
dfaut dune telle dnition il est possible de mesurer le compromis pouvant tre atteint
exprimentalement	 La dtection de copies constitue un possible cadre dvaluation	 Par
exemple  dbit x les performances dpendent du PSNR et des taux de correctes
et fausses dtections que lon peut mesurer en faisant varier la taille de la base et la
svrit de la transformation	
Caractrisation de la reprsentation dimage adapte au problme conjoint
de compression et description Les reprsentations dimages utilises en compres
sion satisfont rarement la contrainte de covariance aux transformations gomtriques	
Cette contrainte est pourtant ncessaire pour la ralisation de la grande majorit des
traitements visuels	 Seule la description globale peut se passer de cette contrainte gr%ce
 son eet moyennant sur toute limage	 Le premier chapitre a montr que les reprsen
tations linaires covariantes sont multichelles isotropes ou multichelles et multi
orientations	 Le premier type de reprsentation implique une plus grande complexit
de description puisquil requiert la reconstruction des bandes dapproximation	 Le qua
trime chapitre a mis en vidence les points exposs cidessous	
 La transforme en ondelettes non souschantillonne "Dut# a montr quun
chantillonnage dyadique en chelle est susant pour maintenir une bonne qualit
de description	
 La pyramide laplacienne "BA# a montr quun souschantillonnage spatial inter
chelle est possible il sut par exemple de ne pas souschantillonner la bande
de dtails	
 La reprsentation en contourlets "Do# est fortement variante aux rotations si
bien que lanalyse directionnelle nest pas exploitable pour des traitements visuels	
Ce rsultat est prvisible puisque le banc de ltres directionnels est a chantillon
nage critique	
 La reprsentation en ondelettes complexes "Kin# est peu variante aux rotations
mais fortement aux translations  cause dun trop fort chantillonnage spatial	
 La reprsentation orientable est peu variante  toutes les transformations gom
triques	 Elle est consiste en la mise en cascade dune pyramide laplacienne et dun
Perspectives 
banc de ltres orientables non souschantillonne sur la bande de dtails	 Cette
reprsentation prsente donc de nombreuses possibilits en traitement visuel mais
est fortement pnalise en compression par sa redondance importante	
Eets de la compression sur la description Le dernier chapitre a montr que
la qualit de description rsiste bien  la quantication des coecients transforms	
La technique POCS classiquement utilise pour augmenter la parcimonie des reprsen
tations redondantes est en revanche  manier avec prudence	 Pour les reprsentations
faiblement redondantes comme les pyramides laplaciennes cette technique a peu dim
pact sur la qualit de description	 Il en va tout autrement des reprsentations fortement
redondante comme les reprsentations orientables o) la description est considrable
ment dgrade audel de quelques projections	 Un schma de description de faible
complexit et ne requrant pas la reconstruction des bandes dapproximation a t
propos  partir de reprsentations orientables	 La qualit de description est apparue
susante pour permettre la dtection de copies  partir dune base de   images	
 Perspectives
Le travail dinvestigation men dans cette thse conduit  plusieurs perspectives	
 Il doit exister une adaptation entre le descripteur et la perte dinformation due
aux techniques de compression	 Pour la technique POCS par exemple le problme
est de savoir quelle est la description la plus rsistante ou de choisir les ensembles
convexes minimisant la dgradation de la description	
 Si la description requiert la reconstruction des bandes dapproximation il est
possible de commencer le traitement visuel avec les descripteurs calculs  partir
des bandes de rsolution grossire	 Dans le cas de la dtection de copies le systme
de votes peut tre considrablement acclr par cette description hirarchique	
Les premiers descripteurs calculs peuvent servir  slectionner les images de la
base do) est le plus vraisemblablement issue la copie	
 Les schmas de description locale peuvent stendre  dautres applications que
la dtection de copie	 Une question est de savoir quelle performance de reconnais
sance dobjets ou de scnes il est possible datteindre dans le domaine compress	
 Les reprsentations dimages covariantes aux transformations gomtriques sont
des candidates naturelles pour lestimation dense de mouvement entre images
dune vido	 Dans le standard MPEG le mouvement sestime entre blocs si bien
que les erreurs dappariement entre blocs perturbent considrablement les tech
niques possibles de description	 Un standard de vido o) lestimation de mouve
ment est dense et multichelle permettrait des descriptions plus riches et plus
ables	
 Conclusion
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